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1 Introducao

A deteccdo de anomalias € um tema relevante tanto em termos académicos quanto em aplicagdes
préticas, pois sua identificacdo precoce pode prevenir falhas criticas e aumentar a eficiéncia ope-
racional nas industrias. No entanto, a maioria dos dados disponiveis refere-se ao funcionamento
normal das maquinas, limitando o uso de técnicas preditivas supervisionadas. Nesse contexto,
métodos de aprendizagem profunda, como os autoencoders (AE), demonstram-se promissores por
permitirem uma abordagem nao supervisionada em cendrios com poucos dados de falha, possibi-
litando uma detec¢@o mais robusta [1].

Embora muitos estudos utilizem dados simulados e ambientes controlados para validar suas
hipéteses, a aplicagdo em dados reais torna-se fundamental para uma avaliagdo precisa e contun-
dente, pois os ambientes industriais podem apresentar desafios inerentes de casos praticos como
a escassez de dados rotulados, outliers e ruidos, que precisam ser abordados e tratados de forma
correta para garantir a eficdcia das técnicas de detec¢do de anomalias [2].

O presente artigo buscou avaliar a performance deste tipo de modelagem na detec¢do de ano-
malias, com o objetivo de contribuir para a manutengdo preditiva e a eficiéncia operacional em
sistemas de bombeamento industrial, em especial em motobombas da Petrobras Transporte S/A
(TRANSPETRO).
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2 Metodologia

2.1 Autoencoder

Um autoencoder (AE) € um modelo de rede neural artificial que aprende padrdes de forma
eficiente por meio de camadas conhecidas como encoder, que comprimem os dados de entrada, re-
duzindo sua dimensionalidade. Posteriormente, um segundo conjunto de camadas (decoder) tenta
reconstruir o sinal inicial comprimido. A diferenca entre eles, original e reconstruido, é conhecida
como erro de reconstrucio, ¢ uma medida de dissimilaridade que pode indicar possiveis anomalias
na série histdrica. Sendo assim, trata-se de um modelo de aprendizado ndo supervisionado, pois
ele aprende padrdes sem necessidade de rétulos de anomalia [3].

2.2 Aplicacao ao Tennessee Eastman Process (TEP)

Este banco de dados é amplamente utilizado na literatura para monitoramento de processos
quimicos e origina-se da simulagio desenvolvida na Companhia Eastman, com sede em Kingsport,
Tennessee para experimentos de classificacdo de falhas em equipamentos industriais, uma vez que
anomalias sintéticas sdo incluidas em algumas maquinas de maneira aleatdria [4].

2.3 Aplicacao ao caso real da TRANSPETRO

Diversas varidveis de processo, dos equipamentos operados pela TRANSPETRO, sdao moni-
toradas e armazenadas como séries temporais multivariadas. Dentre elas, corrente, vazio, pressao
de sucgao, descarga, corrente elétrica, temperatura e vibracdo do motor e da bomba em diferentes
pontos de medi¢ao foram utilizadas para criar o AE de uma motobomba que apresentou falhas no
passado.

2.4 Fluxo do trabalho

Este trabalho foi desenvolvido utilizando a linguagem de programa¢do PYTHON. Primeira-
mente, foi elaborado um AE para os dados do TEP, onde o objetivo foi provar que o modelo
conseguiria detectar as anomalias sintéticas geradas pelo conjunto de dados simulados. Posterior-
mente, uma andlise de correlagdes nos dados da TRANSPETRO ajudou na seleg¢do das varidveis
significantes. Por fim, a Figura (1) explica o passo a passo da implementagao do AE.

As Equagdes (1) e (2) foram utilizadas para calcular o Grau de Anomalia (GA) e Minimo
Movel Grau de Anomalia (MMGA) respectivamente, métricas uteis para detectar em que mo-
mento as falhas ocorrem. Uma janela de 10 periodos foi utilizada, e o limiar definido como 1,5
vezes o valor mdximo do MMGA. Assim, se ap6s 10 ocorréncias acima da referéncia, o modelo
classificard como anomalia, pois entende-se que a incosisténcia é relevante na série histérica e
portanto passivel de parada técnica e/ou manutencgdo preditiva.
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Figura 1: Fluxograma Metodologia.

3 Resultados

A seguir, sao apresentados os resultados obtidos dos modelos de AE para a detec¢do de ano-
malias, tanto no banco de dados simulado da TEP, quanto na base do equipamento real operado

pela TRANSPETRO.

3.1 TEP

Podemos observar na figura (2) que o erro de reconstrug@o ultrapassa o limite de aceitagdo do
modelo a partir da insercdo da falha sintética e, portanto, detectando-a como andmala.

Tennessee Eastman Process: modo de falha tipo 1
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Figura 2: Falha detectada do tipo 1

A partir dessa experimentacdo, o mesmo método foi utilizado para os equipamentos reais da
TRANSPETRO.

3.2 TRANSPETRO

De mandeira semalhante, o AE detectou a presenca de inconsisténcias na reconstru¢ao dos
dados, o limite de aceitacdo demonstrou que a anomalia vinha ocorrendo um pouco antes da falha



identificada em campo, mas somente apés um determinado periodo ela ficou ainda mais evidente
e captada pela equipe operacional como nota-se na Figura (3).

TRANSPETRO: Equipamento 1
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Figura 3: Falha detectada equipamento 1

4 Resultados

Os resultados preliminares deste trabalho evidenciam o potencial de modelos de aprendizado
de maquina nao supervisionado, com énfase em redes neurais, para a detec¢do de anomalias em
processos e equipamentos industriais. Ele foi desenvolvido na disciplina MAI5S003 - Probabilidade
e Estatistica, utilizando a abordagem de Aprendizado Baseado em Problemas (PBL).

Nesta pesquisa, foi elaborado um modelo de AE com rede neural profunda, utilizando a lingua-
gem de programacdo PYTHON. Para estudos futuros, outros tipos de modelos e técnicas podem
ser explorados, como autoencoders convolucionais e recorrentes, que podem capturar diferentes
padrdes de comportamento em séries temporais.

Além dos autoencoders, outros modelos de detec¢c@o de anomalias também podem ser testados
e avaliados para a andlise de séries multivariadas. Por fim, esse estudo contribui para a literatura
ao expandir o uso de autoencoders na detec¢do de anomalias em motobombas de 6leo e petrdleo
com dados reais propondo uma metodologia eficaz para a solugao deste tipo de problema.
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