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RESUMO

A identificacdo precoce de falhas em pocos de petréleo € crucial para a
otimizacao da producédo e a mitigac&o de riscos operacionais e ambientais na industria
de Oleo e gas. Este trabalho tem como objetivo desenvolver e comparar um pipeline
de aprendizado de maquina, utilizando os algoritmos Arvore de Decisdo e Random
Forest, para a classificacdo da anomalia de "perda rapida de produtividade". A
metodologia emprega dados reais do dataset 3W, disponibilizado pela Petrobras,
utilizando um pogo para treinamento (Pogo 16) e outro distinto para validagéo externa
(Poco 20). O pipeline de processamento inclui a segmentacédo dos dados em janelas
temporais, a extracao de atributos estatisticos e a reducao de dimensionalidade com
a Analise de Componentes Principais (PCA), configurada para reter 95% da variancia
dos dados. Adicionalmente, a técnica de oversampling foi aplicada para balancear as
classes no conjunto de treinamento. Os resultados da validacéo interna no Poco 16
mostraram um desempenho perfeito para ambos os modelos. Contudo, na validacao
externa no Poco 20, o modelo Random Forest demonstrou uma superioridade
expressiva, com uma ROC AUC de 0.9432 contra 0.5287 da Arvore de Deciséo,
indicando uma capacidade de generalizacdo muito maior. Conclui-se que a arquitetura
de ensemble do Random Forest é mais robusta e eficaz para a tarefa, mitigando o
superajuste observado no modelo de arvore Unica e representando uma solucdo mais
confiavel para a deteccdo de anomalias em cendrios operacionais reais.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina; Random Forest; Arvore de Deciséo;
Deteccdo de Anomalias; Industria de Petroleo e Gas; Dataset 3W.



ABSTRACT

Early fault detection in oil wells is crucial for optimizing production and
mitigating operational and environmental risks in the oil and gas industry. This study
aims to develop and compare a machine learning pipeline, using the Decision Tree
and Random Forest algorithms, for the classification of the "rapid productivity loss"
anomaly. The methodology uses real data from the 3W dataset, provided by Petrobras,
utilizing one well for training (Well 16) and a distinct one for external validation (Well
20). The processing pipeline includes segmenting data into temporal windows,
extracting statistical features, and reducing dimensionality with Principal Component
Analysis (PCA), configured to retain 95% of the data's variance. Additionally, an
oversampling technique was applied to balance the classes in the training set. The
internal validation results on Well 16 showed perfect performance for both models.
However, in the external validation on Well 20, the Random Forest model
demonstrated expressive superiority, with a ROC AUC of 0.9432 compared to the
Decision Tree's 0.5287, indicating a much greater generalization capability. It is
concluded that the ensemble architecture of the Random Forest is more robust and
effective for the task, mitigating the overfitting observed in the single tree model and
representing a more reliable solution for anomaly detection in real operational
scenarios.

Keywords: Machine Learning; Random Forest; Decision Tree; Anomaly Detection; Oil

and Gas Industry; 3W Dataset.
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1 INTRODUCAO

A industria de 6leo e gas esta sempre buscando por maneiras de tornar seu
processo mais eficiente, minimizando os custos, aumentando a producao, trazendo
melhorias em seguranca e ambientais. Tendo isto em vista, Melo et al. (2024) discorre
sobre como é essencial para atingir este objetivo que qualquer falha ou anomalia seja
identificada precocemente a fim de mitigar os seus efeitos.

Como evidencia do Machine learning como ferramenta Gtil para a deteccéo e
mitigacdo de problemas, tem-se o estudo de Abisoye et al. (2025), onde € possivel
observar o machine learning sendo utilizado para auxiliar na prevencdo de
vulnerabilidades relacionadas a cyberseguranca.

Além disso, estratégias de manutencao preditiva utilizando machine learning,
podem reduzir falha em até 70% e aumentar a vida util de um equipamento entre 20%
a 40% (Berta, 2021).

Além do uso da predicdo, o machine learning também tem outro uso, ele
auxilia na classificacdo de falhas, identificando padrées e analisando uma grande
guantidade de dados. Segundo Wu (2025), o uso do Machine learning voltado a
classificacdo possibilitou relevar trés categorias distintas de falhas que permitiram a
identificacdo de microfraturas antes que resultassem em maiores instabilidades.

Tendo isto em mente, o objetivo deste trabalho é a comparacéo da eficacia
entre dois modelos de machine learning para a classificacdo de falhas em pocos de
petréleo com base no dataset 3W disponibilizado pela Petrobras. Os modelos serdo
utilizados para identificar um tipo de falha. Um poco sera utilizado para treinamento e

outro, distinto para validacao da métrica.
1.1 OBJETIVOS
1.1.1 Objetivo geral
Criar um pipeline de aprendizado de maquina fazendo uma comparacgéao entre

0s métodos Arvore de Decisdo e Random Forest para classificacdo de anomalias em

pocos de petroleo, fazendo uso do dataset 3W da Petrobras.
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1.1.2 Objetivos especificos

a) Realizar uma reviséo bibliografica detalhada sobre técnicas de detec¢éo de
falhas em pocos de petréleo;

b) Analisar os resultados de estudos anteriores aplicados ao dataset 3W,
identificando lacunas e oportunidades de melhoria;

c) Desenvolver um pipeline de engenharia de atributos utilizando técnicas
como PCA;

d) Implementar e avaliar diferentes métodos de aprendizado de maquina,
Random Forest e Arvore de Decis&o;

e) Validar a abordagem proposta utilizando dados reais de pogos — treinando
com dados de um poco e validando com dados de outro — e utilizando
métricas como F1-Score e FAR,;

f) Estimar o possivel ganho econémico ao implementar o melhor método de

aprendizado de maquina avaliado neste trabalho ao sistema da Petrobras;

1.2 JUSTIFICATIVA

A Petrobras (2022) em seus estudo sobre machine learning concorda sobre a
necessidade de empregar esta tecnologia para melhoria da eficiéncia de seus
servicos. A demora na percepc¢ao de uma falha pode levar a consequéncias severas
de seguranca, meio ambiente e custos.

Segundo Vargas et al. (2019), eventos indesejaveis como aumento abrupto
de sedimentos basicos e fluxo intermitente de liquido ou gas, levaram a perdas de
producdo de 1.514.000 barris de petréleo correspondente a 75,7 milhdes de ddlares
no ano de 2016 para a base da Petrobras localizada no Espirito Santo, fato este que
corrobora sobre a importancia da predicdo e classificacdo rapida e assertiva dos
problemas na industria de petrdleo e gas.

Como mencionado anteriormente neste trabalho, a utilizacdo de técnicas de
machine learning permite analise de grandes volumes de dados, o que possibilita a
percepcédo de padrbes sutis que indicam o surgimento de anomalias. (Anzai et al.,
2023).

De acordo com Melo (2024), é desafiador o estudo para deteccdo de

anomalias, devido as caracteristicas complexas dos dados. Dito isto, € de suma
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importancia a compreensao aprofundada das vantagens e limitac6es de cada modelo
para se ter solucdes robustas e confiaveis.

Logo, através do pipeline de treinamento dos modelos e uso de dados reais
evidencia o poder de generalizacdo e adaptacdo da metodologia para cenarios reais.
Desta forma, assim a evidencia-se que a pesquisa presente neste trabalho contribui
de maneira significativa para a melhoria continua na industria petrolifera integrando
Big Data e classificacdo para deteccdo de anomalias em ambiente de alta
complexidade e elevado risco.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 DATASET 3W

O conjunto de dados 3W foi criado pela Petrobras com o objetivo de fornecer
uma base realista e acessivel, destinada a pesquisa e ao desenvolvimento de
algoritmos de Aprendizado de Maquina. Ele tem como foco a detec¢éo precoce e a
classificacdo de eventos indesejaveis em pocos de petroleo offshore, que envolvem a
exploracdo de petréleo em ambientes marinhos de grandes profundidades.

Estudos recentes tém destacado o uso do conjunto de dados 3W como uma
referéncia para a avaliagdo de abordagens de Aprendizado de Maquina. Alguns
exemplos disso séo os trabalhos de Turan e Jaschke (2021), que investigaram a
influéncia da selecéo de caracteristicas e de diferentes classificadores em conjuntos
de dados multivariados. Gatta et al. (2024) mostraram como autoencoders podem ser
eficazes na extracdo de caracteristicas, enquanto Dias et al. (2024) propuseram uma
arquitetura modular baseada em wavelets e Aprendizado de Maquina para aumentar
a robustez nos processos de classificacao.

O projeto 3W é composto pelo banco de dados 3W, um conjunto de dados
realista e publico que registra eventos raros e indesejaveis ocorridos em pocos de
petréleo, e pelo 3W Toolkit, um pacote de software desenvolvido para facilitar a
experimentacdo com o 3W dataset. Sendo criado em 2019 e lancado oficialmente em
em 2022, o projeto foi uma iniciativa estratégica da Petrobras, conduzida pelo
departamento responsavel pela Garantia de Fluxo e pelo CENPES (Centro de
Pesquisas, Desenvolvimento e Inovacao Leopoldo Américo Miguez de Mello). Ele
marcou o lancamento do primeiro piloto do programa "Conexdes para Inovacao -
Moédulo Open Lab", que tem como objetivo encontrar solu¢des inovadoras para 0s
desafios empresariais por meio da colaboracdo aberta. Na versdo 2.0.0,
disponibilizada em 25 de julho de 2024, o banco de dados passou a incluir informacdes
detalhadas sobre eventos indesejaveis, categorizados por tipo e impacto operacional,
possibilitando a aplicacdo de técnicas de Aprendizado de Maquina para identificar

padrdes complexos e prever falhas.
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2.2 CONTEXTUALIZACAO DOS POCOS DE PETROLEO OFFSHORE E SEUS
SENSORES

Na extracao de petroleo em alto-mar, muitos pocos utilizam a elevacgéo natural
para o transporte dos fluidos até a superficie. Esse processo depende de uma série
de equipamentos e sensores distribuidos tanto no fundo do poc¢o quanto na
plataforma, permitindo o acompanhamento continuo das operagfes. Os principais
componentes desse sistema incluem as estruturas de suporte, os equipamentos de
perfuracédo e o sistema responsavel pelo fluxo dos fluidos extraidos.

Os sensores desempenham um papel essencial na aquisicdo de dados
operacionais. Em pocos offshore, essa coleta de informacdes € realizada por
dispositivos como o0 sensor permanente de fundo (PDG), que mede a pressao no
reservatorio, e o transdutor de pressdo e temperatura (TPT), responsavel pelo
monitoramento simultaneo dessas variaveis na Arvore de Natal Molhada (ANM). Além
disso, sensores localizados na valvula de controle de producédo (CKP) e ao longo da
linha de Gas Lift — incluindo aqueles que registram a pressdo e a temperatura
préximas ao choke de gas lift (P-JUS-CKGL e T-JUS-CKGL) — ampliam a capacidade
de monitoramento do sistema. Esse conjunto de medicdes possibilita um controle mais
preciso das operacoes, especialmente quando a elevacao natural é complementada
por mecanismos artificiais para otimizar a extracao.

A precisdao dos sensores pode sofrer variacbes, uma vez que, devido aos
elevados custos de intervencdo e a complexidade de acesso aos pocos offshore, a
calibracdo nem sempre ocorre de forma regular. Essa inconsisténcia dificulta ainda
mais a identificacdo de anomalias, pois os dados coletados podem conter ruidos,
lacunas ou valores discrepantes, demandando a aplicacao de técnicas avancadas de

pré-processamento e analise para garantir a confiabilidade das informacoes.
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FIGURA 1 — REPRESENTACAO DA POSICAO DOS SENSORES DE UM POCO MARITIMO
SURGENTE DE PETROLEO
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2.2.1 O Desafio Operacional: O Po¢co como um Paciente Monitorado

Para contextualizar a complexidade do problema, uma analogia se mostra
eficaz: um pogo de petroleo offshore é como um paciente em uma unidade de terapia
intensiva (UTI), conectado a diversos monitores que medem seus "sinais vitais" 24
horas por dia. Os sensores mencionados, como o PDG e o TPT, atuam como esses
monitores, medindo a "pressao arterial® (pressdo) e a "temperatura” do poco em
pontos criticos.

A anomalia estudada neste trabalho, a "perda rapida de produtividade", seria

0 equivalente a uma "queda de pressao subita" ou uma "arritmia cardiaca" neste
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paciente. Se néo for detectada e tratada a tempo, o po¢co pode sofrer uma "parada
cardiaca”, ou seja, parar de produzir completamente, resultando em prejuizos
financeiros e operacionais significativos.

O objetivo deste trabalho, portanto, € construir e comparar dois "médicos
digitais” (modelos de Machine Learning) para vigiar esses sinais vitais. Compara-se a
eficacia de uma abordagem mais simples, a Arvore de Decisdo, com uma mais robusta
e complexa, o Random Forest, para determinar qual deles é mais confidvel para

diagnosticar a "condigdo cardiaca" do poco antes que ela se agrave.

2.2.2 A Fisica da Perda de Produtividade

Para que um modelo de aprendizado de maquina seja eficaz, é imperativo que
ele aprenda a partir de padrées nos dados que sdo manifestacdes de fenbmenos
fisicos reais. A perda de produtividade em pocos de petrdleo raramente € um evento
sem causa; ela é, na maioria das vezes, o sintoma de uma condi¢cdo adversa
conhecida como dano a formacao (formation damage) (Halim, Hamidi, Akisanya,
2021). O dano a formacao é definido como a reducédo da permeabilidade natural da
rocha do reservatdrio na regido proxima ao poc¢o, 0 que prejudica o fluxo de
hidrocarbonetos e impacta diretamente a produtividade (Faergestad, 2019. Segundo
Ezenweichu e Laditan (2015), o dano a formacdo é uma das principais causas de
reducado da produtividade e pode ser induzido por uma complexa interacéo de efeitos
mecanicos, quimicos, biolégicos e térmicos. Os mecanismos mais relevantes para a

deteccado por sensores de pressao e temperatura S0 0S mecanicos e quimicos.

a) Danos Mecanicos:

- Esta categoria refere-se a obstrucdo fisica dos canais porosos da
formacao. O mecanismo mais comum € a migracao de finos, que ocorre
quando particulas de pequena granulometria (quartzo, argilas),
naturalmente presentes na rocha, se desprendem devido as forgas de
cisalhamento do fluido e obstruem as gargantas dos poros, reduzindo
a permeabilidade. A andlise de You et al. (2024) demonstra que a forca
capilar durante o fluxo multifasico (6leo e agua) € um fator de
desprendimento muito mais significativo do que as forcas de arrasto em

fluxo monofasico. Outro dano mecanico é o bloqueio por sélidos
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externos, onde fluidos de operacbes de perfuracdo ou completacéo
carregam sélidos para dentro da formacéo, causando entupimento;
b) Danos Quimicos:

- Esta categoria envolve reacdes adversas entre os fluidos do pocgo e os
minerais da formacao. O inchamento de argilas (clay swelling) ocorre
quando argilas reativas entram em contato com fluidos de baixa
salinidade, expandindo seu volume e estrangulando os canais de fluxo.
Segundo Faergestad (2016), este € um mecanismo quimico comum
que pode ser mitigado com o uso de fluidos de alta salinidade. A
precipitacdo de incrustacfes (scale deposition) acontece quando
mudancas de pressao e temperatura levam a precipitacdo de minerais,
como carbonatos de célcio, que formam uma "pele" (skin) de baixa

permeabilidade na face da rocha;

Além do dano a formacdo, a deplecdo do reservatdrio e as variacdes de
temperatura e viscosidade também influenciam a produtividade. A extracdo continua
de fluidos reduz a pressao do reservatério, diminuindo a for¢ca motriz que impulsiona
os hidrocarbonetos (Techtac, 2023). A queda de pressédo também induz uma queda
de temperatura, que pode aumentar a viscosidade do 6leo e levar a precipitacdo de
parafinas e asfaltenos, restringindo o fluxo (Ezenweichu, Laditan, 2015).

2.2.3 Coleta e Qualidade de dados em Ambientes Offshore

A eficacia de qualquer modelo de deteccdo de anomalias depende da
qualidade dos dados de entrada. O ambiente submarino impde desafios singulares a
instrumentacao e coleta de dados (Skalvik et al., 2023). A Figura 1 ilustra a disposi¢cao
geral dos sensores em um poc¢o maritimo.

A gualidade dos dados coletados é afetada por multiplos fatores sendo eles,
ambiente hostil e degradacdo do sensor, limitacbes de manutengcao e calibragao,
desafios de comunicacao e energia.

Com relacdo ao ambiente hostil e degradacao do sensor, 0s sensores operam
sob condicfes extremas de alta presséo, alta temperatura e em um meio corrosivo, o
que leva a degradacao fisica, desvios (drifts), ruido e falhas completas (Skalvik et al.,
2023).
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Ainda, devido aos custos e a complexidade logistica, a manutencédo e a
calibracdo dos sensores séo infrequentes. Conforme destacado por Fascista (2022),
essa falta de calibracdo periddica pode gerar desvios sistematicos que se acumulam
ao longo do tempo.

Por fim, a transmissdo de dados do fundo do mar para a superficie € um
desafio. A comunicacdo acustica, método mais viavel, sofre de baixa largura de
banda, altos atrasos e alto consumo de energia, resultando em dados com baixa
frequéncia de amostragem e lacunas (Jindal, Saxena, Singh, 2014).

A natureza ruidosa e incompleta dos dados de sensores offshore é a principal
razao pela qual modelos de ensemble como o Random Forest sdo mais robustos do
que uma Arvore de Decisdo Gnica, que é mais sensivel ao ruido e propensa ao

superajuste (overfitting).

2.3 CARACTERISTICAS DO DATASET E ANOMALIAS

O dataset 3W € uma base de dados publica e realista, desenvolvida pela
Petrobras, que registra eventos em pocos de petréleo, incluindo tanto condi¢cdes
normais de operacdo quanto falhas e anomalias detectadas por sensores offshore.
Composto por séries temporais multivariadas, esse conjunto de dados armazena
informacdes sobre variaveis como pressao, temperatura, vazao e o status operacional
das valvulas, sendo cada instancia registrada dentro de uma janela amostral
especifica.

O dataset 3W, apresenta um total de 2.228 instancias de eventos, compostas
por dados reais, simulacbes e representacbes manuais. Esses eventos sao
categorizados em nove tipos de falhas, além das opera¢cdes normais. As instancias
contém registros multivariados provenientes de sensores gque monitoram variaveis
como pressao, temperatura e vazao. Neste trabalho, serdo utilizadas exclusivamente
as instancias que correspondem a dados reais de pocos de petroleo.

Segundo Vargas et al. (2019) O dataset também € divido em 10 pastas de 1
a 9, sendo cada uma dessas pastas dedicadas a eventos andmalos especificos. O
evento que serd avaliado sera a perda rapida de producédo que corresponde a pasta
5
Aléem da categorizacdo por tipo de anomalia, cada evento também é

classificado com base no estado operacional do poco, que pode estar aberto ou
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fechado, e na classe de observacdo, que indica o nivel da anomalia. Essa
classificacéo € dividida em trés categorias: normal (0), transiente de anomalia (101 a
109) e estado permanentemente anémalo (1 a 9). O periodo normal indica a auséncia
de anomalias, enquanto o periodo transiente representa a fase de transi¢cao entre o
funcionamento normal e a estabilizacdo da anomalia, momento em que a dinamica
associada ao evento ainda estd em evolucdo. Quando essa fase transitoria se
encerra, inicia-se o estado estavel da anomalia, caracterizando um desvio permanente
nas condi¢Bes operacionais do poco (Vargas, 2019). Essa classificagdo esta presente
na coluna classe que sera utilizada para definir se as janelas analisadas apresentam

anomalia ou nao.

2.4 PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS (PCA)

A Analise de Componentes Principais (PCA) € uma técnica estatistica
multivariada utilizada para a reducdo de dimensionalidade em conjuntos de dados
complexos. Seu objetivo é transformar um conjunto de varidveis possivelmente
correlacionadas em um novo conjunto de variaveis linearmente ndo correlacionadas,
denominadas componentes principais. Esses componentes sao ordenados de forma
gue o primeiro retenha a maior variancia (informacao) possivel dos dados originais, e
cada componente subsequente capture a maior parte da variancia restante, sob a

restricdo de ser ortogonal aos anteriores. (Jolliffe, 2002).

2.4.1 Fundamentos Matemaéaticos do PCA

O PCA opera sobre a matriz de covariancia dos dados, que descreve como
as variaveis se movem em conjunto. Matematicamente, a técnica encontra
0S autovetores e autovalores dessa matriz. De forma intuitiva, os autovetores
representam as direcdes de maxima variancia nos dados (os eixos dos novos
componentes principais), e 0s autovalores correspondentes indicam a magnitude
dessa variancia, ou seja, quanta "informacéo" cada componente principal captura dos
dados originais (Jolliffe, Cadima, 2016).

Para reduzir a dimensionalidade, selecionam-se os k primeiros componentes
que, juntos, explicam uma porcentagem desejada da variancia total (neste trabalho,

95%), descartando 0s componentes restantes que representam principalmente ruido.
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Essa abordagem € amplamente utilizada em estudos de caso para deteccédo de falhas
em equipamentos industriais, como bombas submersiveis elétricas, que apresentam

desafios de dados similares aos dos pocos de petréleo (Peng et al., 2021).

2.5 MODELOS RANDOM FOREST E ARVORE DE DECISAO

Segundo Liu et al. (2012), os modelos baseados em arvores séo ferramentas
fundamentais no campo do Aprendizado de M&quina, notaveis por sua capacidade de
modelar relacbes complexas e nao lineares nos dados. Sua estrutura intuitiva os torna
aplicaveis a problemas de classificacdo e regressdo. Neste trabalho, foram
selecionados dois algoritmos proeminentes desta classe: a Arvore de Decis&o, como
modelo base, e o Random Forest, como uma evolu¢cdo baseada na técnica de

ensemble.

2.5.1 A Ldégica da Arvore de Decis&o (Decision Tree)

Segundo Breiman et al. (1984), a Arvore de Decisdo € um modelo de
aprendizado supervisionado cuja estrutura se assemelha a um fluxograma. O modelo
funciona dividindo recursivamente o conjunto de dados em subconjuntos mais puros,
onde cada noé interno da arvore representa um teste condicional sobre um atributo,
cada ramificacdo € o resultado desse teste, e cada n6 folha corresponde a uma

deciséo final ou rétulo de classe. A FIGURA 2 ilustra essa estrutura hierarquica.



27

FIGURA 2 - EXEMPLIFICAGAO DE ESTRUTURA HIERARQUICA DE UMA ARVORE DE DECISAO
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FONTE: Albano, Nogueira e Silva (2015).

A construcdo da arvore é guiada por algoritmos que buscam otimizar as

divisbes em cada né. Conforme Quinlan (1986), pioneiro no desenvolvimento de

arvores de decisdo, o processo de selecdo de atributos é realizado com base em

métricas estatisticas, como o Ganho de Informac&o (derivado da Entropia) ou o indice

Gini. O objetivo dessas métricas € encontrar o atributo que, ao ser usado para dividir

os dados, resulta nos subconjuntos mais homogéneos possiveis em relacéo a classe

de destino.

A férmula da entropia para um conjunto S com c classes é:

Onde pi é a proporgcao de amostras da classe i em S.

C
H(S) =- Z pilogy vy
i=0

O Iindice Gini mede a probabilidade de um elemento ser classificado

incorretamente

e sua férmula é:
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C
Gini(S) = 1 — Z pi?
i=0

A principal vantagem deste modelo, amplamente discutida na literatura, € sua
alta interpretabilidade (Breiman et al., 1984). As regras logicas "se-entdo" podem ser
extraidas diretamente da estrutura da arvore, permitindo que especialistas do dominio
compreendam facilmente o processo de tomada de decisdo do modelo. Contudo,
conforme apontado por Breiman et al. (1984), a principal desvantagem da arvore de
decisao é sua alta sensibilidade aos dados de treinamento, o0 que a torna propensa ao
superajuste (overfitting). Uma &rvore excessivamente complexa pode acabar
"decorando” o ruido presente nos dados, em vez de aprender o padrdo subjacente,
resultando em um baixo desempenho em dados novos e nédo vistos. Técnicas como a
poda (pruning) sdo empregadas para simplificar a arvore e melhorar sua capacidade
de generalizagao.

2.5.2 Random Forest

Para solucionar as limitacbes da arvore Unica, especialmente o overfitting,
Breiman (2001) propbs o algoritmo Random Forest. Trata-se de um método de
ensemble que, como 0 home sugere, constroi uma "floresta" de multiplas arvores de
decisédo durante o treinamento e combina suas predi¢cdes para obter um resultado
mais acurado e estavel. A robustez do método advém de dois mecanismos de
aleatorizacéo e a representacdo do modelo pode ser observado a partir da FIGURA
3.
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FIGURA 3 - REPRESENTAGCAO DO MODELO RANDOM FOREST
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O primeiro pilar é a técnica de Bagging (Bootstrap Aggregating), introduzida
por Breiman (1996), que consiste em criar diversas amostras de treinamento por meio
de um processo de amostragem com reposicao a partir do conjunto de dados original.
Cada arvore da floresta €, entdo, treinada em uma dessas amostras, garantindo
diversidade entre elas.

O segundo mecanismo, detalhado em Breiman (2001), é a Selecdo Aleatéria
de Atributos. Diferente de uma arvore de deciséo padrdo, que avalia todos os atributos
para encontrar a melhor divisdo em um né, o Random Forest restringe essa busca a
um subconjunto aleatorio de atributos. Este processo de dupla aleatorizacdo (nos
dados e nos atributos) resulta na criacdo de arvores altamente descorrelacionadas.
Segundo Liu et al. (2012), a agregacdo das predicbes de multiplos modelos
descorrelacionados por meio de um sistema de votagdo majoritaria faz com que os
erros individuais de cada arvore tendam a ser compensados, resultando em um
modelo com menor variancia, menos suscetivel ao overfitting e com um poder de

generalizacao superior.
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2.6 DETECCAO DE FALHAS NA INDUSTRIA 4.0

O presente trabalho se insere no contexto da transformacao digital da
industria de 6leo e gas, um movimento alinhado aos principios da Industria 4.0. Esta
transformacdo é caracterizada pela integracdo de tecnologias como Internet das
Coisas (IoT), Big Data e Inteligéncia Artificial (IA) para otimizar operacoes (Ferreira,
2024). A disponibilidade de grandes volumes de dados de sensores em tempo real
permitiu a transicdo para a manutencao preditiva, uma estratégia proativa que utiliza
algoritmos de aprendizado de maquina para prever falhas antes que elas ocorram
(Ohalete, 2023).

A deteccdo de anomalias em sistemas industriais € um campo de pesquisa
ativo. Para contextualizar a escolha dos modelos deste trabalho, é relevante analisar
outras técnicas aplicadas em cenarios similares:

a) Support Vector Machines (SVM): Diversos estudos demonstram a eficacia
do SVM para a deteccdo de vazamentos e anomalias em dutos,
frequentemente alcancando altas taxas de acuridcia em tarefas de
classificacdo binaria (Aljameel, 2022).

b) Redes Neurais e Deep Learning: Para a andlise de séries temporais
complexas, arquiteturas de deep learning como as Redes Neurais
Recorrentes (RNNSs) e, mais especificamente, as Long Short-Term Memory
(LSTM), sdo amplamente utilizadas. O trabalho de Santos et al. (2020), por
exemplo, emprega LSTMs para o monitoramento em tempo real e deteccéo
de anomalias em pocos de petroleo.

c) Outros Métodos de Ensemble: Além do Random Forest, outras técnicas de
ensemble, como o Gradient Boosting, também séo aplicadas com sucesso,
construindo modelos de forma sequencial para corrigir os erros do modelo

anterior (Aljameel, 2022).

2.7 FERRAMENTAS COMPUTACIONAIS PARA APRENDIZADO DE MAQUINA

A implementacdo de modelos de aprendizado de maquina, como 0s
analisados neste trabalho, depende de um ecossistema de ferramentas
computacionais que inclui linguagens de programacdo, ambientes de

desenvolvimento e bibliotecas especializadas.
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2.7.1 A Linguagem Python na Ciéncia de Dados

A linguagem de programacao Python, criada por Guido van Rossum,
estabeleceu-se como a principal ferramenta para ciéncia de dados e aprendizado de
maquina. Sua popularidade deriva de uma sintaxe simples e legivel, que reduz a curva
de aprendizado e permite que pesquisadores e engenheiros desenvolvam solucfes
complexas com menos linhas de cédigo em comparagdo com outras linguagens
(Jyothi, Yamaganti, 2019). Sendo uma linguagem de coédigo aberto (open-source),
Python se beneficia de uma vasta e ativa comunidade global, que contribui para um
ecossistema robusto de bibliotecas e ferramentas. Esse ecossistema inclui bibliotecas
poderosas para manipulacao de dados, computacao cientifica e visualizacéo, que séo
fundamentais para o pipeline de aprendizado de maquina.

2.7.2 Google Colaboratory como Ambiente de Pesquisa

O Google Colaboratory, ou "Colab", é um ambiente de desenvolvimento
interativo baseado em nuvem que permite escrever e executar coédigo Python
diretamente no navegador. Baseado nos Jupyter Notebooks, o Colab elimina a
necessidade de configuracédo de hardware e software local, fornecendo um ambiente
pré-configurado com as principais bibliotecas de aprendizado de maquina e acesso
gratuito a recursos computacionais de alta performance, como Unidades de
Processamento Gréafico (GPUs) (Google Colab, 2022). Essas caracteristicas
democratizam o0 acesso a pesquisa em aprendizado de maquina, permitindo que
estudantes e pesquisadores desenvolvam e testem modelos complexos sem a
necessidade de hardware caro. Além disso, suas funcionalidades de colaboragcdo em
tempo real e facil compartilhamento o tornam uma ferramenta ideal para projetos de

pesquisa e educacgao (Carneiro et al., 2018).

2.7.3 Bibliotecas Essenciais

O poder do Python para ciéncia de dados € amplificado por suas bibliotecas

especializadas. Para este trabalho, as mais relevantes séo:
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a) Scikit-learn: E a biblioteca de aprendizado de maquina mais utilizada em
Python. Ela oferece uma vasta gama de algoritmos eficientes para tarefas
de classificacao, regressao, clusterizagao e reducéo de dimensionalidade,
todos acessiveis por meio de uma interface de programacao (API)
consistente e unificada. Essa consisténcia facilita a experimentacdo e a
comparacao entre diferentes modelos.

b) Pandas: E a biblioteca padrdo para manipulacdo e analise de dados
estruturados em Python. Seu principal objeto, o DataFrame, € uma
estrutura de dados bidimensional, similar a uma planilha, que permite
carregar, limpar, transformar e analisar dados tabulares de forma intuitiva
e eficiente

c) Matplotlib: E a biblioteca fundamental para a criagdo de visualizacbes de
dados estaticas e de alta qualidade em Python. Sua flexibilidade permite a
criacdo de uma ampla variedade de gréaficos, como os graficos de linha e
as matrizes de confuséo utilizadas neste trabalho para avaliar e apresentar
os resultados dos modelos.

2.8 PRINCIPAIS DE AVALIACAO DE MODELOS DE MACHINE LEARNING

2.8.1 Acurécia

A acuracia mede a proporcao de todas as previsfes corretas do modelo em
relacéo ao total de casos. E definida por (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN), onde TP e TN
séo os verdadeiros positivos e negativos, e FP e FN s&o falsos positivos e negativos.
Em termos gerais, a acuracia indica o “grosso” desempenho do modelo. No entanto,
essa métrica pode ser enganosa em conjuntos de dados desbalanceados: se a classe
de interesse (por exemplo, falhas) for muito rara, um classificador que sempre prevé
a classe majoritaria pode apresentar acuracia alta sem realmente identificar a classe
minoritaria. Por exemplo, num cenario em que apenas 1% dos casos sao falhas, um
modelo que sempre prevé “nao-falha” alcanca 99% de acuracia apesar de nao
detectar nenhuma falha real. Em sintese, a acuracia é facil de interpretar, mas tende

a mascarar o desempenho quando ha forte desbalanceamento de classes.
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2.8.2 Preciséao (Precision)

precisdo avalia quantos dos exemplos que o modelo classificou como
positivos sdo de fato positivos. Matematicamente, € dada por TP/(TP+FP). Em
deteccdo de falhas, uma alta precisdo significa que poucos dos alertas de falha
emitidos séo falsos — ou seja, quando o modelo sinaliza uma falha, essa predicéo &
normalmente correta. Essa métrica € Gtil quando falsos positivos tém custo elevado
(por exemplo, muitos alarmes falsos). Por outro lado, a preciséo ignora os falsos
negativos: um modelo que quase nunca sinaliza falhas pode obter precisdo alta
apesar de perder a maior parte das falhas reais. Em cenarios muito desbalanceados,
portanto, confiar apenas na precisdo pode ser insuficiente, pois ela ndo penaliza a
omissao de casos positivos (Google Developers, 2025).

2.8.3 Recall ou Sensibilidade

A Sensibilidade, true positive rate ou recall mede a proporcdo de exemplos
positivos reais que foram corretamente identificados. Calcula-se por TP/(TP+FN). Em
deteccdo de falhas, ela representa a taxa de falhas efetivamente detectadas pelo
modelo. A sensibilidade é critica quando falsos negativos séo custosos (por exemplo,
falhas nao identificadas podem levar a danos maiores), pois reflete a capacidade do
modelo de capturar todos os casos positivos. Em conjuntos desbalanceados, a
sensibilidade costuma ser mais informativa que a acurdcia, justamente por focar na
classe minoritaria. Contudo, a sensibilidade ndo leva em conta falsos positivos: um
modelo pode obter alta sensibilidade sinalizando muitas falhas (incluindo muitos falsos
alarmes), o que reduz a precisdo. Ha, portanto, um trade-off entre sensibilidade e

precisao (Google Developers, 2025)

2.8.4 F1-Score

O F1-Score é a média harmbnica entre precisado e sensibilidade, definido por
2 * (Precisao * Sensibilidade) / (Precisdo + Sensibilidade) (Google Developers, 2025).
Essa métrica equilibra os dois indicadores: obtém valores altos apenas quando ambos
precisdo e sensibilidade séo altas. Em problemas com desbalanceamento, o F1 é

preferivel a acuracia (Google Developers, 2025), pois penaliza de forma equilibrada
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falsos positivos e falsos negativos. Assim, o F1-Score é muito usado em deteccéo de
falhas para avaliar o desempenho global na detec¢éo da classe rara. Como limitacéo,
o F1 ignora verdadeiros negativos, néo refletindo diretamente o qudo bem o modelo
acerta a classe negativa. Além disso, pesquisas demonstram que F1 (assim como
acuracia) pode dar valores otimistas em situacdes de forte desequilibrio (Chicco,

Jurman, 2023), de modo que deve ser analisado em conjunto com outras métricas.

2.8.5 Curva ROC e AUC

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) ilustra o desempenho do
classificador plotando a taxa de verdadeiros positivos (revocacéo) em funcao da taxa
de falsos positivos para diversos limiares de decis@o. A area sob essa curva, o AUC
(Area Under the ROC Curve), resume a qualidade do modelo independente de limiar.
Intuitivamente, o AUC é a probabilidade de que o modelo atribua uma pontuacéo maior
a um exemplo positivo do que a um negativo aleatérios (Google Developers, 2025). O
valor do AUC varia de 0,5 (classificador aleatério) a 1,0 (classificador perfeito) (Google
Developers, 2025). Essa métrica € (til para comparar modelos de forma geral, mas
apresenta limitacdes em conjuntos desbalanceados: partes da curva ROC de pouca
relevancia pratica podem inflar o AUC (Google Developers, 2025). Em especial na
deteccdo de falhas, recomenda-se complementar o AUC com curvas de precisao-

sensibilidade, pois elas avaliam melhor o desempenho na classe minoritaria.

2.8.6 Especificidade e Taxa de Falsos Alarmes (FAR)

A especificidade (taxa de verdadeiros negativos) mede a proporcdo de
exemplos negativos que foram corretamente classificados. E calculada por TN / (TN
+ FP) (Qlik Cloud, 2025). Em outras palavras, indica a fracdo de casos sem falha que
0 modelo identificou corretamente. Ja a taxa de falsos alarmes (FAR, ou false positive
rate) € FP / (FP + TN) (Qlik Cloud, 2025), complementando a especificidade. Um FAR
baixo significa que poucos casos negativos foram sinalizados erroneamente como
positivos. Especificidade e FAR sdo importantes quando falsos positivos tém alto
custo. No entanto, se houver poucos exemplos da classe negativa, essas meétricas

podem ficar instaveis. Em geral, especificidade e sensibilidade devem ser avaliadas
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conjuntamente (assim como precisdo e FAR) para compreender completamente o

desempenho em cada classe.
2.8.7 Coeficiente de Correlacdo de Matthews (MCC)

O coeficiente de correlacdo de Matthews (MCC) fornece uma unica medida

que considera TP, TN, FP e FN simultaneamente. Seu calculo é:

TP X TN — FP X FN
J(TP +FP) X (TP + FN) x (TN + FP) X (TN + FN)

O MCC varia de -1 (predicGes totalmente invertidas) a +1 (classificacédo
perfeita), valendo O para desempenho equivalente a um palpite aleatorio (Qlik Cloud,
2025). De acordo com Chicco e Jurman (2023) e A principal vantagem do MCC é ser
equilibrado: ele sé alcanca valor alto se o classificador apresentar boa sensibilidade e
boa especificidade ao mesmo tempo. Por isso, 0 MCC é considerado robusto em
cenarios desbalanceados, dando uma visdo completa do desempenho. Em
contrapartida, sua interpretacdo € menos intuitiva e € raramente usado por analistas

nao especializados.
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3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo detalha a metodologia empregada, desde a selecdo e
preparacao dos dados até o treinamento e validacdo dos modelos de aprendizado de

maquina.

3.1 DATASET

O dataset 3W, que serve de base para este estudo, apresenta um total de
2.228 instancias de eventos, compostas por uma mistura de dados reais, simulacdes
e representacdes manuais. Essa composicao foi necesséria para garantir uma base
de dados abrangente, capaz de representar a diversidade de condi¢cdes operacionais
e anomalias. Os eventos sdo categorizados em nove tipos de falhas, além das
operacdes normais. Para este trabalho, serdo utilizadas exclusivamente as instancias
que correspondem a dados reais de pocos de petréleo, a fim de garantir a maxima
fidelidade ao cenario operacional.

Segundo Vargas et al. (2019), o dataset € dividido em pastas numeradas de
1 a9, cada uma dedicada a um tipo de evento anémalo especifico. Para esta anélise,
foram selecionados exclusivamente os dados reais referentes a anomalia do tipo 5,
"perda rapida de produtividade". Além da categorizacdo por tipo de anomalia, cada
evento é classificado com base no estado operacional do poco (aberto ou fechado) e
na classe de observacao, que indica o nivel da anomalia. Essa classificacao € dividida
em trés categorias: normal (0), transiente de anomalia (101 a 109) e estado
permanentemente anémalo (1 a 9). O periodo normal indica a auséncia de anomalias,
enguanto o periodo transiente representa a fase de transicdo entre o funcionamento
normal e a estabilizacdo da anomalia. Quando essa fase transitoria se encerra, inicia-
se o0 estado estavel da anomalia, caracterizando um desvio permanente nas
condi¢cbes operacionais do poco. Essa classificacéo, presente na coluna "class”, é a
base para a rotulagem das janelas de dados como andmalas ou normais.

O Poco 16 (WELL-00016_20180426131710.parquet) foi utilizado para o
treinamento dos modelos, enquanto o] Poco 20 (WELL-
00020_20140319110000.parquet) foi reservado como um conjunto de dados

totalmente independente para a validacgéo final.
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3.2 MODELOS

Para a classificacdo das anomalias, foram utilizados dois modelos de
aprendizado de maquina: a Arvore de Decisdo e o Random Forest. A escolha desses
modelos foi estratégica. Segundo Breiman et al. (1984), a Arvore de Decis&o foi
selecionada como modelo base por sua alta interpretabilidade, permitindo que as
regras de classificacédo sejam facilmente compreendidas por especialistas do dominio.
Em contrapartida, 0 Random Forest foi escolhido como um modelo de ensemble por
sua conhecida robustez e capacidade de mitigar o superajuste (overfitting), um
problema comum em &rvores de decisdo Unicas. Conforme Soltan et al. (2022), a
comparacao entre um modelo simples e um de ensemble € uma pratica comum para

avaliar o ganho de performance em problemas de deteccdo de anomalias.

3.3 ENGENHARIA DE ATRIBUTOS

Os dados brutos coletados pelos sensores ao longo do tempo sdo séries
temporais de alta frequéncia, o que representa um desafio para os modelos de
aprendizado de maquina. Para que um modelo consiga identificar padrdes relevantes,
€ impraticavel analisar cada ponto de dado individualmente. Por isso, a engenharia de
atributos foi um passo fundamental para transformar esse fluxo de dados em uma
representacdo mais estruturada e informativa.

Os dados foram segmentados em janelas temporais ndo sobrepostas de 30
minutos (1800 linhas de dados). Essa janela foi escolhida como um equilibrio para
capturar dindmicas operacionais significativas sem ser excessivamente influenciada
por ruidos de curto prazo.

Para cada janela temporal e para cada sensor, foram calculados quatro
atributos estatisticos: a média (mean), o desvio padréo (std), o valor minimo (min) e o
valor maximo (max). Esta abordagem condensa os 1800 pontos de dados de cada
Sensor em um resumo conciso do seu comportamento no periodo, gerando features
que representam a tendéncia central, a disperséao e a amplitude do sinal.

A rotulagem de cada janela foi definida com base no valor maximo da coluna

"class" dentro daquele intervalo. Se qualquer observacdo dentro da janela
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apresentasse um cédigo de anomalia (neste caso, valores 5 para anomalia estavel ou
105 para transiente), a janela inteira era rotulada como anémala (is_anomaly = 1).
Caso contrario, era considerada normal (is_anomaly = 0). Por fim, foram removidas
as colunas de sensores que nao apresentavam dados para a anomalia do tipo 5,
garantindo que os modelos fossem treinados apenas com informacgdes pertinentes.
Também foram retiradas as colunas que ndo eram aplicaveis ao problema 5,
ou seja, as colunas que nao apresentavam valores para o parquet (arquivo com 0s

dados de base) utilizado.

3.4 PRE-PROCESSAMENTO E REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE COM PCA

Foi realizada uma interse¢ao entre os conjuntos de dados dos dois pogos para
garantir que apenas 0s sensores presentes e com dados completos em ambos fossem
utilizados, resultando em um conjunto comum de atributos para treinamento e
validacéo.

Em seguida, a técnica VarianceThreshold foi aplicada com um limiar de 0.0
para remover quaisquer atributos que ndo apresentassem variacdo ao longo do
conjunto de dados de treinamento, pois estes ndo carregam informacéao
discriminatoria.

Ap0s a engenharia de atributos, o desafio consistia em lidar com um conjunto
de 44 caracteristicas distintas. Com isso, os dados foram normalizados utilizando o
StandardScaler, que padroniza as features removendo a média e escalonando para a
variancia unitaria. Este passo é fundamental, pois a Andlise de Componentes
Principais (PCA) é sensivel a escala das variaveis, e a normalizagdo garante que
atributos com maiores amplitudes numéricas ndo dominem a analise.

A Analise de Componentes Principais (PCA) foi aplicada para reduzir a
dimensionalidade do conjunto de 44 features. O algoritmo foi configurado para reter o
namero minimo de componentes principais que explicassem 95% da variancia total
dos dados (n_components=0.95). Seguindo as boas praticas para evitar vazamento
de dados (data leakage), o modelo PCA foi ajustado (fit) exclusivamente nos dados
de treino do Pocgo 16, e essa mesma transformacgao foi subsequentemente aplicada

aos dados de validag&o do Poco 20.
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Os componentes principais resultantes, que representam de forma compacta
a informacdo dos sensores, foram entdo utilizados como a entrada final para os

modelos de classificacdo Random Forest e Arvore de Decis&o.

3.5 PIPELINE DE IMPLEMENTACAO

Para garantir a reprodutibilidade e a integridade metodolégica da analise, foi
desenvolvido um pipeline de implementacdo estruturado, seguindo as melhores
praticas para projetos de aprendizado de maquina. O fluxo de trabalho foi dividido nas

seguintes etapas:

a) Definicdo dos Conjuntos de Dados;

- Foram designados dois pocos distintos para as fases de treinamento e
validac&o. O Poco 16 foi utilizado para o desenvolvimento do modelo
(treinamento e validag&o interna), enquanto o Poc¢o 20 foi reservado
como um conjunto de dados completamente independente para a
validacéo externa, testando a capacidade de generalizacdo do modelo
em um cenario operacional diferente;

b) Pré-processamento e Engenharia de Atributos;

- Cada arquivo de dados (referente a um poco) foi carregado e segmentado
em janelas temporais de 30 minutos (1800 linhas);

- Para cada janela, foram extraidos os atributos estatisticos (média, desvio
padrdo, minimo e maximo) de cada sensor;

- A rotulagem de cada janela como andémala (1) ou normal (0) foi realizada
com base no valor méximo da coluna "class";

- As colunas de sensores ndo aplicaveis a anomalia do tipo 5 foram
removidas;

c) Preparacdo dos Dados para Modelagem (exclusivamente no Poco 16);

- Divisdo Treino-Teste: Os dados do Poco 16 foram divididos em 70% para
treinamento e 30% para teste interno utillizando a funcao
train_test_split;

- Balanceamento de Classes: Devido a natureza rara dos eventos de falha,
0 conjunto de treinamento era altamente desbalanceado. Para mitigar

o risco de o modelo se tornar enviesado para a classe majoritaria
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(operacdo normal), foi aplicada a técnica de oversampling com o
RandomOverSampler no conjunto de treinamento. Essa técnica
equaliza a distribuicdo de classes criando copias aleatérias das
amostras da classe minoritaria.

- Normalizacéo e Reducédo de Dimensionalidade: Os dados de treinamento
foram normalizados com o StandardScaler e, em seguida, o PCA foi
ajustado para reter 95% da variancia. A mesma transformacéo
(normalizacdo e PCA) foi aplicada ao conjunto de teste do Poco 16 e,
posteriormente, a todo o conjunto de dados do Poco 20;

d) Treinamento e Validacdo dos Modelos;

- Os modelos Random Forest e Arvore de Decisdo foram treinados
individualmente utilizando os dados de treinamento processados do
Poco 16 (features X_train_bal e rotulos y_train_bal);

- O Modelo Random Forest foi configurado com 100 arvores
(n_estimators=100) e ambos os modelos foram configurados com um
random_state=42 para garantir a reprodutibilidade dos resultados;

- O desempenho foi avaliado em duas fases: primeiro, na validacéo interna
com os dados de teste do Poco 16; segundo, na validacdo externa com
os dados do Poco 20;

e) Métricas de Avaliagéao;

- Acurécia: Percentual geral de acertos;

- F1-Score: Média harmdnica entre precisdo e recall, ideal para dados
desbalanceados;

- ROC AUC: Mede a capacidade do modelo de distinguir entre as classes;

- Especificidade (SPE): Capacidade de identificar corretamente os casos
normais (verdadeiros negativos);

- Taxa de Falsos Alarmes (FAR): Proporcdo de casos normais
classificados incorretamente como anomalias. A FAR é uma métrica de
grande importancia operacional, pois um valor alto pode inviabilizar a

implementacgao do sistema;
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3.6 TIPO DE ANOMALIA SELECIONADA

Os algoritmos serdo treinados para identificar o tipo de problema cinco
especificado por Vargas et.al. (2019). A anomalia em questdo é referente a perda
rapida de produtividade que pode ser causada por diferentes motivos como perda de
pressdo do poco, mudanca de viscosidade do fluido de producéo, entre outros fatores.

Dessa forma, quando essas mudancgas de propriedades do po¢co mudam, o
sistema pode ndo ter energia suficiente para manter a producdo. Sendo assim, é
importante classificar esse tipo de anomalia de maneira rapida para que o time de
operacdes possa direcionar esforcos para corrigir e analisar os problemas.

Dentro deste problema, os po¢os a serem analisados seréo 0 16 e 0 20. Sendo
eles os que contém a menor quantidade de valores em branco entre todo o dataset.

4 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A avaliacdo dos modelos de classificagdo foi realizada em duas etapas
distintas: uma validacao interna, utilizando o conjunto de teste do mesmo poco usado
para treinamento (Poc¢o 16), e uma validacdo externa, aplicando os modelos treinados

aos dados de um poco distinto (Poco 20).

4.1 PRINCIPAL COMPONENTE ANALYSIS (PCA)

A aplicacdo do PCA resultou em uma reducdo dimensional expressiva. O
conjunto de 44 features de entrada, obtido apds a remocao de atributos com variancia
nula, foi condensado com sucesso em apenas 10 componentes principais.

A analise da variancia explicada acumulada confirmou a eficacia do método.
Conforme os resultados, o décimo componente foi 0 necessario para ultrapassar o
limiar estabelecido, alcancando um total de 95,84% da variancia contida nos dados
originais. Dessa forma, o PCA permitiu a criacdo de um conjunto de features mais
enxuto e computacionalmente eficiente para o treinamento dos modelos de

classificagdo, minimizando a perda de informacao relevante.
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4.2 DESEMPENHO NA VALIDACAO INTERNA (POCO 16)

A partir das FIGURA 4 observa-se a matriz de confusdo para os pocos 16,

para cada um dos algoritmos utilizados.

FIGURA 4 — MATRIZ DE CONFUSAO PARA O POGCO 16

Matriz de Confusao - Random Forest (Pogo 16) Matriz de Confusao - Decision Tree (Pogo 16)
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Como é possivel observar através da matriz de confusédo, a taxa de acerto dos
dois modelos foi de 100%. Embora ideal na teoria, esse desempenho perfeito em um
ambiente de teste interno levanta uma suspeita de superajuste (overfitting). Este
cenario pode ser comparado a um aluno que decorou as respostas exatas de uma
prova antiga: ele gabaritou o simulado, mas isso ndo garante que ele tenha aprendido
o0 conteudo para se sair bem em uma prova nova e desconhecida. Por isso, a
validacdo externa no Poco 20 é o teste definitivo da capacidade de generalizacdo dos

modelos.
4.3 DESEMPENHO NA VALIDACAO EXTERNA (POCO 20)
A validacdo externa, aplicando os modelos treinados no Poco 16 aos dados

do Poco 20, revelou diferengas significativas de desempenho, conforme resumido na
TABELA 1 e na FIGURAS FIGURA 5 FIGURA 6.
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FIGURA 5 — MATRIZ DE CONFUSAO PARA O POGO 20
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TABELA 1 — RESULTADO DAS METRICAS UTILIZADAS NO POCO 20

Modelos Acuracia F1 Score Especificidade
Random

Forest 0.9167 0.9527 0.9432 0.5385 0.4615
Decision 0.85 0.9179 0.5287 0.0769 0.9231

Tree

FONTE: O autor (2025)

FIGURA 6 — CURVA ROC PARA O POCO 20
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De modo geral, o modelo Random Forest obteve resultado mais elevados em
todas as métricas se comparadas ao modelo Arvore de Decisdo (Decision Tree). A
acuracia, representando a porcentagem total de previsées que o modelo acertou, foi
superior para o Random Forest, bem como o F1 Score que para o caso de classes

desbalanceadas como o caso deste trabalho, mostra a habilidade do modelo em nao
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criar alarmes falsos (Precisdo) e encontrar todos 0s casos positivos para anomalia
(Recall).

Ja a curva ROC que plota a "Taxa de Verdadeiros Positivos" (Recall) contra a
"Taxa de Falsos Positivos" (FAR) em varios limiares de classificacdo e a AUC que €
a area sob essa curva, como mostrado na FIGURA 6, indica grande capacidade do
modelo Random Forest em distinguir as classes positivas e negativas. A ROC AUC
funciona como um "medidor de confian¢ga" e o valor de 0.9432 do Random Forest
indica que ele é extremamente confiavel em sua tarefa de separar um poc¢o saudavel
de um poco em falha. Em contrapartida, com o valor da AUC de 0.5287, o modelo de
Arvore de Decis&o é o equivalente a jogar uma moeda para adivinhar o resultado: um
acerto por puro acaso.

Por fim, a especificidade, ou seja, o indicador que mede de todos os casos
que eram realmente negativos (classe 0), qual a porcentagem que o modelo
conseguiu identificar corretamente, mostrou que o Random Forest conseguiu
identificar aproximadamente 54% dos casos negativos, ou seja, 0S casos que nao
apresentavam anomalia. A importancia da Taxa de Falsos Alarmes (FAR) € imensa
na pratica: uma FAR alta, como os 92% da Arvore de Decis&o, a torna indtil, pois seria
como um alarme de incéndio que dispara a cada poucos minutos sem motivo — todos
o ignorariam. O Random Forest, com uma FAR de 46%, ainda gera alarmes falsos,
mas ao reduzir o "barulho" em quase metade, torna-se uma ferramenta de

monitoramento muito mais viavel e confiavel.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Em suma, este trabalho demonstrou que é possivel construir um "vigia digital"
inteligente e confiavel para pocos de petréleo, que aprende com os dados de um pogo
para monitorar outro. A analise comparativa revelou que a escolha da arquitetura
correta — neste caso, o modelo de ensemble Random Forest — € crucial para que este
vigia seja eficaz e ndo gere um volume excessivo de alarmes falsos, representando

uma solucdo robusta para a deteccado de anomalias em cendrios operacionais reais.

5.1 PERFORMANCE

Na validacéo interna, observou-se que tanto o modelo Random Forest quanto
a Arvore de Decis&o alcancaram um desempenho perfeito, com todas as métricas de
avaliacao atingindo o valor maximo de 1.0. A andlise da matriz de confusdo para o
Poco 16 (Figura 2) corrobora este resultado, ndo exibindo nenhum erro de
classificacdo. Embora este cenario pareca ideal, ele sugere que os modelos possuem
alta capacidade de se ajustar aos padrdes especificos dos dados de treinamento,
levantando a hipotese de superajuste (overfitting). Este achado reforca a necessidade
da validacdo externa como um teste definitivo para avaliar a capacidade de
generalizagdo dos modelos em um ambiente operacional diferente, o que foi feito
utilizando o poco 20.

No cenario do Poco 20, o Random Forest foi superior ao modelo Decision
Tree. Enquanto o Decision Tree se mostrou "viciado" em prever a classe majoritaria
(classe 1), o Random Forest conseguiu um desempenho muito mais equilibrado,
sendo eficaz em ambas as classes.

O diferencial mais evidente foi seu poder de discriminacdo, medido pela
métrica ROC AUC, que atingiu o valor de 0.9432. Este resultado mostra uma excelente
capacidade do modelo em distinguir corretamente entre as classes, contrastando
drasticamente com o desempenho da Arvore de Decis&o (0.5287), que se mostrou
marginalmente superior a uma classificacéo aleatoria.

Ainda, o Random Forest exibiu maior robustez na identificagdo da classe
negativa. Sua especificidade de 0.5385, embora moderada, foi muito superior a da
Arvore de Decis&o (0.0769), que se mostrou praticamente incapaz de generalizar para

este grupo. Em conjunto, esses resultados demonstram o Random Forest como um
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algoritmo mais estavel e com maior poder de generalizacéo, representando a escolha
mais segura para implementacao.

Além disso, A superioridade do modelo Random Forest em relacdo a Arvore
de Decisdo, conforme observado na andlise, € uma consequéncia direta da sua
arquitetura de ensemble. Arvores de Decisdo individuais sdo suscetiveis a alta
variancia e ao superajuste (overfitting) (BRAIMAN, 2001), pois tendem a se adaptar
excessivamente as particularidades do conjunto de treinamento. O Random Forest
mitiga essa limitacdo ao construir maltiplas arvores sobre diferentes subamostras dos
dados (técnica de bagging) (BRAIMAN, 1996) e ao restringir as divisdes em cada no
a um subconjunto aleatério de features. Este processo de dupla aleatorizacdo gera
arvores descorrelacionadas, cujos erros individuais sdo compensados quando as
previsbes sdo agregadas por um sistema de votagdo. O resultado € um modelo final
com menor variancia, maior robustez e uma capacidade de generalizacdo
significativamente superior para dados nao vistos, justificando seu desempenho mais

consistente e confiavel na presente analise.

5.2 ANALISE ECONOMICA

Visando um possivel ganho ao implementar o algoritmo Random Forest ao
sistema da Petrobras, segue a analise econémica.

Para quantificar o ganho, parte-se do prejuizo de US$ 75,7 milhdes anuais
associado aos eventos indesejaveis (VARGAS, 2019). Embora os dados néo
detalhem a contribuicdo exata da anomalia "perda rapida de produtividade" para este
total, € razoavel assumir que ela represente uma fracao significativa, visto que impacta
diretamente o volume produzido.

Considerando um cenario hipotético conservador em que a "perda rapida de
produtividade" seja responsavel por 15% do total de perdas anuais, o impacto

financeiro desta anomalia seria de:
0,15 x US$ 75.700.000,00 = US$ 11.355.000,00
A implementacéao de um sistema de detecc¢ao eficaz como o modelo Random

Forest proposto, que demonstrou alta performance em um cenario de validacéo

realista, permite uma intervencéo precoce que pode mitigar ou reverter a maior parte
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dessas perdas. Se a atuacao agil, possibilitada pelo alerta do sistema, conseguir
prevenir 80% das perdas associadas a esta anomalia especifica, 0 ganho econdmico

anual seria de:

0,8 x US$11.355.000,00 = US$9.084.000,00

Contudo, ao analisar a Taxa de Falsos Alarmes (FAR), que para o modelo
Random Forest foi de 0.4615, observa-se um valor considerado alto para um ambiente
operacional, embora represente uma melhoria drastica em relacdo a Arvore de
Decisao (FAR de 0.9231). Ele implica que quase metade dos alertas gerados durante
a operacdo normal do poco seriam, na verdade, falsos. Este fator introduz um novo
custo operacional significativo, o custo de verificagdo: Cada alarme falso exige tempo
e recursos da equipe de operagdes para investigar a sua causa, desviando a atencao
de outras tarefas e gerando um custo de méo de obra.

Portanto, o desafio ndo € apenas detectar a falha corretamente, mas fazé-lo
com um nivel de ruido (alarmes falsos) operacionalmente gerenciavel. A quantificacéo
do ganho deve agora balancear o potencial de economia pela detec¢cao correta de
anomalias com os custos gerados pelos falsos alarmes.

Para estimar este custo, assume-se que um poco opera em estado normal
durante 99% do tempo ao longo de um ano (Considerando o evento anémalo de perda
rapida de produtividade como sendo raro, aparecendo em menos de 1% de todos os
dados coletados, segundo Vargas et.al. (2019)). Com janelas de analise de 30

minutos, um ano possui 17.520 janelas. O numero de falsos alarmes seria:
(Janelas por ano) X (% Operagdo Normal) X (FAR)
(17.520,00) x (0.99) x (0.4615) = 8.000 falsos alarmes por ano
Assumindo um custo hipotético de US$ 255 por falso alarme para cobrir a
analise e verificagdo pela equipe de engenharia, sendo esse custo de US$ 85/hora de

salario de um engenheiro e 3 horas de servigo, o custo anual € de:

(8.000,00) x (US$ 255,00) = US$ 2.040.000,00
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Desta forma, o ganho liquido é a diferenca entre a economia bruta e o custo

dos falsos alarmes:

US$9.084.000,00 — US$ 2.040.000,00 = US$ 6.964.000,00

Assim, mesmo considerando o impacto operacional negativo da alta taxa de
falsos alarmes, a implementacdo do modelo Random Forest ainda apresenta um
ganho econémico liquido potencial estimado em aproximadamente US$ 7 milhdes
anuais. Este resultado evidencia que, embora o modelo n&o seja uma solucéo perfeita,
ele transforma um sistema de detecgéo praticamente inutilizavel (Arvore de Decis&o)
em uma ferramenta de alto valor agregado, cujo beneficio na prevencao de perdas de
producdo supera significativamente o0s custos operacionais associados as suas

imperfeigoes.

5.3 SUGESTAO PARA TRABALHOS FUTUROS

Embora os resultados sejam promissores, existem diversas oportunidades de
aprimoramento e expansao da metodologia proposta. Nesse sentido, trabalhos futuros
poderiam explorar técnicas de balanceamento de dados mais avancadas. Em
substituicdo ao RandomOverSampler utilizado neste pipeline, a implementacédo de
métodos como o SMOTE, que cria instancias sintéticas, poderia refinar a capacidade
do modelo de generalizar, visando elevar a taxa de verdadeiros negativos.

Além disso, outra frente de pesquisa consiste na exploracdo de algoritmos
mais complexos como redes neurais LSTM (Long Short-Term Memory) e na
otimizagdo da engenharia de atributos. A engenharia de atributos, que neste trabalho
utilizou a extracdo de features estatisticas e a reducdo via PCA, poderia ser
enriguecida com a extragdo de features temporais mais sofisticadas, como
tendéncias, e 0 uso de métodos de selecdo que preservem a interpretabilidade dos
resultados, como o RFE (Recursive Feature Elimination).

Por fim, é possivel ampliar o escopo da validacéo para além da abordagem
adotada neste trabalho, que treinou o modelo com dados de um poco e o validou com
sucesso em outro levando em consideracdo o mesmo tipo de anomalia. Uma
expansdo dessa metodologia seria a implementacdo de um esquema de validagcao

cruzada entre multiplos pogcos, o que forneceria uma medida mais rigorosa da
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performance. Seria igualmente crucial testar a eficacia do pipeline nos outros oito tipos
de falhas catalogados no dataset 3W. Essa validacdo mais abrangente permitiria
verificar a adaptabilidade e a escalabilidade da solucdo para diferentes cenarios
operacionais, contribuindo de maneira ainda mais significativa para a seguranca e
eficiéncia dos processos na industria petrolifera.

Em suma, este trabalho confirma o imenso potencial do aprendizado de
maquina como ferramenta para a otimiza¢ao e seguranca na industria de 6leo e gas.
O modelo Random Forest demonstrou ser uma solucdo robusta e confiavel, e as
direcGes apontadas para trabalhos futuros abrem um leque de oportunidades para a

criacao de sistemas de monitoramento ainda mais inteligentes e eficazes.
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