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Resumo 
 

Atualmente, a indústria passa por uma transição da Indústria 3.0 para a Indústria 4.0, 
também chamada de "Quarta Revolução Industrial". Essa mudança está associada à 
integração entre sistemas físicos e digitais dos ambientes de manufatura. Essa 
integração permite a aquisição, armazenamento, processamento e análise de uma 
grande quantidade de dados de diversos processos industriais. A título de exemplo, 
histórico de dados de uma linha de produção industrial contém informações sobre 
processos, equipamentos, eventos e alarmes que são essenciais para uma tomada de 
decisão assertiva. Logo, quando processados e analisados, podem trazer informações e 
conhecimentos valiosos sobre o estado de integridade dos ativos. Dessa forma, as Redes 
Neurais Artificiais (RNA) tornam-se tecnologias chaves para o desenvolvimento de 
soluções da manutenção preditiva para a Indústria 4.0, uma vez que possuem a 
capacidade de processar grande volume de dados para suporte a tomada de decisão. 
No entanto, dados rotulados são escassos ou até inexistentes na indústria, pois há uma 
limitação de tempo quanto à capacidade dos especialistas em processar tal quantidade 
de dados. Nesse contexto, o objetivo desta tese foi pesquisar, estudar e desenvolver um 
modelo de autoaprendizagem profunda para classificar falhas em séries temporais 
multivariadas. A autoaprendizagem é uma combinação de aprendizagem de máquina 
não supervisionada e supervisionada. A principal vantagem é a não necessidade de 
dados rotulados na etapa de treinamento do modelo. A abordagem proposta foi 
desenvolvida e validada utilizando dados reais e públicos da Petrobras, conhecida como 
base 3W. Esses dados possuem o histórico de falhas de produção de óleo e gás (O&G) 
de poços offshore. Logo, o desenvolvimento do modelo contém quatro principais 
etapas. Primeiramente, separou-se aleatoriamente uma pequena porção de dados não 
rotulados da base. Posteriormente, utilizou-se a aprendizagem de máquina não 
supervisionada para pseudo-rotulagem dos dados por meio do reconhecimento de 
padrões anômalos e normais. Em seguida, inicia-se o ciclo iterativo de desenvolvimento 
da aprendizagem de máquina profunda supervisionada. Nesse ciclo, o modelo é 
treinado com dados pseudo-rotulados. Após o treinamento, realiza-se predições em 
novos conjuntos de dados não rotulados para gerar novos pseudo-rótulos. Os novos 
dados não rotulados são acrescentados gradativamente a cada iteração de treinamento 
do ciclo. Para tanto, por meio dos dados de probabilidade da função de ativação 
Softmax, uma Camada de Confiança foi projetada para pseudo-rotulagem nas predições 
mais confiáveis. Por fim, o modelo finaliza o desenvolvimento quando o critério de 
parada for cumprido e interromper o loop de treinamento. Como resultado, 
inicialmente, tem-se um conjunto de dados rotulados e um modelo que pode ser 
aprimorado com mais dados não rotulados. Inclusive, através de novos ciclos de 
desenvolvimento, pode-se utilizar Transfer Learning para ensinar outros tipos de falhas 
ao modelo e transformá-lo em multiclasse. Portanto, o modelo proposto foi capaz de 
classificar a iminência de múltiplas falhas de O&G em séries temporais multivariadas. O 
modelo semi-supervisionado de autoaprendizagem profunda apresentou um 
desempenho equiparável à aprendizagem profunda supervisionada. Os modelos semi-
supervisionados e supervisionados apresentaram acurácia de 96% e 99%, 
respectivamente. Desse modo, o modelo proposto apresentou recursos para viabilizar 
a aprendizagem de máquina em um ambiente operacional industrial, uma vez que foi 
superada a carência de dados anotados. 
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Abstract 
 
Currently, the industry is undergoing a transition from Industry 3.0 to Industry 4.0, also 
called the "Fourth Industrial Revolution". This change is associated with the integration 
between physical and digital systems in manufacturing environments. This integration 
allows the acquisition, storage, processing and analysis of a large amount of data from 
various industrial processes. For example, historical data from an industrial production 
line contains information about processes, equipment, events and alarms that are 
essential for assertive decision making. Therefore, when processed and analyzed, they 
can bring valuable information and knowledge about the state of integrity of the assets. 
In this way, Artificial Neural Networks (ANN) become key technologies for the 
development of predictive maintenance solutions for Industry 4.0, since they have the 
ability to process large volumes of data to support decision making. However, labeled 
data is scarce or even non-existent in the industry, as there is a time constraint on the 
ability of specialists to process such an amount of data. In this context, the objective of 
this thesis was to research, study and develop a deep self-learning model to classify 
failures in multivariate time series. Self-learning is a combination of unsupervised and 
supervised machine learning. The main advantage is no need for labeled data in the 
model training step. The proposed approach was developed and validated using real and 
public data from Petrobras, known as the 3W base. This data has the history of oil and 
gas (O&G) production failures from offshore wells. Therefore, the development of the 
model contains four main steps. First, a small portion of unlabeled data from the 
database was randomly separated. Subsequently, unsupervised machine learning was 
used to pseudo-label the data through the recognition of anomalous and normal 
patterns. Then the supervised deep machine learning iterative development cycle 
begins. In this cycle, the model is trained with pseudo-labeled data. After training, 
predictions are performed on new unlabeled datasets to generate new pseudo-labels. 
New unlabeled data is gradually added to each training iteration of the cycle. For that, 
through the probability data of the Softmax activation function, a Confidence Layer was 
designed for pseudo-labeling in the most reliable predictions. Finally, the model ends 
development when the stopping criterion is met and breaks the training loop. As a 
result, initially, we have a labeled dataset and a model that can be improved with more 
unlabeled data. Even, through new development cycles, Transfer Learning can be used 
to teach other types of failures to the model and transform it into a multiclass. 
Therefore, the proposed model was able to classify the imminence of multiple O&G 
failures in multivariate time series. The semi-supervised deep self-learning model 
performed on par with supervised deep learning. The semi-supervised and supervised 
models showed an accuracy of 96% and 99%, respectively. Thus, the proposed model 
presented resources to enable machine learning in an industrial operational 
environment, since the lack of annotated data was overcome. 
 
Keywords: Deep Learning, Multivariate Time-Series, Fault Diagnosis, Self-Learning. 
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1. Introdução 

O termo “Quarta Revolução Industrial'', do inglês Fourth Industrial Revolution 

(4IR) surgiu na Alemanha para atender às novas demandas de inovação, tais como: 

conectividade, quantidade de dados, redução de estoque, customização e produção 

controlada (BEHRENS; VIETE, 2020). A customização e disponibilidade de dados são 

elementos essenciais da Indústria 4.0 (JIN et al., 2017, LEE et al., 2014). Às diferenças 

entre as indústrias atuais e o modelo 4.0 dividem-se principalmente em três linhas: 

componentes (autoconsciente, autopreditivo); máquinas (autoconscientes, 

autopreditivas, autocomparadas) e sistema produtivo (auto-configurado, auto-mantido, 

auto-organizado) (ZONTA et al., 2020).  

Com o surgimento das novas demandas 4.0, a disponibilidade de grande 

quantidade de dados se torna elemento chave para gerar informações a fim de assistir 

ou antecipar tomadas de decisões de especialistas em diversas áreas do conhecimento 

(e.g. manutenção industrial, meteorologia, saúde). Portanto, por meio do advento das 

tecnologias da Indústria 4.0 (e.g. inteligência artificial, robótica, internet das coisas, 

computação em nuvem, sistema distribuído e computação de alto desempenho), 

tornou-se possível analisar uma grande quantidade de dados e o intercâmbio de 

informações entre pessoas, máquinas e produtos mais rápido e direcionado (BORGI et 

al., 2017; RAUCH; LINDER; DALLASEGA, 2020). 

Os dados adquiridos por meio do monitoramento de ativos industriais contêm 

informações sobre processos, equipamentos, eventos e alarmes que ocorrem ao longo 

de uma linha de produção industrial. Esses dados, quando processados e analisados 

adequadamente, podem trazer informações e conhecimentos do estado de saúde do 

ativo (CARVALHO et al., 2019). Entretanto, muitas vezes não é viável analisá-los e rotulá-

los devido aos grandes volumes de dados gerados. Pois, há uma limitação quanto à 

capacidade dos especialistas em processar uma grande quantidade de dados, exigindo 

muitas horas de trabalho manual e tedioso que, em geral, estão envolvidos com outras 

atividades e não dispõem de tempo necessário para essa atividade tão relevante. Assim 

posto, percebe-se a necessidade de automatizar o processo de identificação de padrões 

de interesse ou anômalos presentes em dados de séries temporais (NASCIMENTO; 

TAVARES; DE SOUZA, 2015). 
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A Manufatura Moderna ou Manufatura Preditiva exige um nível de qualidade 

alta no seu processo de fabricação de produtos e/ou tecnologias envolvidas. Portanto, 

para atender os requisitos exigidos de produtividade, confiabilidade e segurança 

operacional, é fundamental um plano de gerenciamento que coordene as diretrizes e os 

recursos de forma proativa para a garantir a eficácia da manufatura e os custos de 

manutenção (GAO et al., 2015). No entanto, um fato inevitável e que ameaça o plano 

de gerenciamento de manutenção é a ocorrência de paradas dispendiosas, não 

programadas e quebras inesperadas (AMRUTHNATH; GUPTA, 2018). Em tal caso, o 

mecanismo responsável por mitigar essas ocorrências é a manutenção industrial que 

executa a substituição ou restauração de componentes ou elementos dos equipamentos 

e o descarte de peças deterioradas (DIN, 2018). 

A Manutenção Preditiva tem sido um método eficaz no gerenciamento e 

monitoramento seguro de ativos industriais e, logo, tornou-se uma ferramenta de 

destaque na indústria moderna (FERRERO BERMEJO et al., 2019). A Manutenção 

Preditiva tem como princípio a medição das condições dos equipamentos para 

diagnósticos e prognósticos antecipados de qualquer comportamento de falha no futuro 

em ativos. Entre os tipos de manutenção, esse método apresenta uma série de 

benefícios, como por exemplo: uso otimizado de peças, custos reduzidos, aumento da 

vida útil do equipamento, segurança da planta, qualidade do produto e número 

reduzido de acidentes (LEE et al., 2013). Entretanto, ainda há limitações inerentes às 

tecnologias da Manutenção Preditiva na Indústria 4.0, como por exemplo: desafios na 

implementação dos sistemas legados nas empresas devido aos requisitos de integração 

das diversas tecnologias da Indústria 4.0 (LEE; KAO; YANG, 2014); processamento e 

armazenamento de grandes volume de dados oriundo do múltiplo sensoriamento dos 

ativos industriais (RUIZ-SARMIENTO; GALINDO; GONZALEZ-JIMENEZ, 2017) e, por fim, 

modelo preditivo capaz de se autoajustar com novos conjuntos de dados para 

generalizar suas ações em diferentes situações (HOERL; SNEE; DE VEAUX, 2014). 

Diante das limitações apresentadas, o uso de dados rotulados com modos de 

falha anotados para realizar previsões com base em modelos de aprendizagem de 

máquina pré-treinados demonstram ser uma solução eficaz. Pois, o aprendizado de 

máquina é uma subárea da Inteligência Artificial que permite que um algoritmo seja 

desenvolvido a partir de dados, e não por meio de regras codificadas criadas por 
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programadores (conhecido como Inteligência Artificial Simbólica). Embora a Inteligência 

Artificial Simbólica tenha se mostrado adequada para resolver problemas lógicos bem 

definidos, como jogar xadrez, tornou-se intratável descobrir regras explícitas para 

resolver problemas difusos e mais complexos, como classificação de imagem, 

reconhecimento de fala, tradução de linguagem e detecção de anomalia (CHOLLET, 

2021). 

O aprendizado profundo é uma subárea de aprendizado de máquina que 

incorpora redes neurais em camadas sucessivas para aprender com os dados de maneira 

iterativa. Esse método atingiu um nível de atenção do público e investimento das 

indústrias nunca visto na história da Inteligência Artificial, principalmente devido a sua 

capacidade de aprendizagem em dados complexos. Para tanto, a aprendizagem 

profunda foi capaz de melhorar consideravelmente o estado da arte para diversas áreas 

do conhecimento, e.g. reconhecimento de fala, reconhecimento facial, detecção de 

objetos e entre outros (CHOLLET, 2021). 

No entanto, dados rotulados são escassos, não confiáveis ou até inexistentes na 

indústria. Entretanto, a aplicação de aprendizagem profunda em dados complexos não 

estruturados e não rotulados foi pouco explorado na literatura. Nesses casos, é comum 

utilizar técnicas de aprendizagem de máquina não supervisionada para agrupamento 

dos dados em regiões de similaridade. No entanto, em cenário do mundo real, os dados 

não são estacionários e há desvios normais a serem considerados. Portanto, métodos 

de processamento de sinais e análises de séries temporais mais específicas podem exigir 

uma abordagem complementar. Um método mais flexível seria usar a aprendizagem 

profunda para recursos de autoaprendizagem. A autoaprendizagem é um tipo 

Inteligência Artificial de aprendizagem semi-supervisionada que pode se treinar usando 

dados não rotulados. Portanto, ao usar esse método, espera-se que o algoritmo extraia 

padrões diretamente dos dados amostrados brutos, o que evita a necessidade de um 

especialista para criá-los manualmente (ROSAPEREZ, 2020). 

Além disso, quando se trata de uma abordagem para ambiente de produção 

industrial o desafio científico e tecnológico se torna ainda maior. Pois, existem muitas 

particularidades e variáveis que devem ser observadas, assim como:  tempo de resposta 

e confiabilidade do modelo; diferentes tipos de equipamentos, frequências e modos de 

falha e volume e qualidade dos dados. Portanto, é importante desenvolver e avaliar 
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diferentes técnicas de aprendizado de máquina para alavancar as tecnologias de 4.0 no 

que tange as atuais lacunas científicas e tecnológicas. 

Portanto, a hipótese desta tese consiste na modelagem da combinação de 

abordagens de aprendizagem de máquina não supervisionada e supervisionada para 

desenvolver um modelo semi-supervisionado de autoaprendizagem capaz de aprender 

com dados não rotulados. Portanto, a presente tese apresenta uma nova abordagem de 

desenvolvimento de aprendizagem profunda, visando viabilizar o desenvolvimento de 

modelos preditivos inteligentes em cenários em que não há dados rotulados. 

 

1.1 Objetivos 

 
1.1.1 Objetivo Geral 

Pesquisar, estudar e desenvolver modelo de Autoaprendizagem (Self-Learning) 

de máquina profunda sem dados rotulados, baseado em aprendizagem de máquina 

semi-supervisionada, combinando as aprendizagens não supervisionada e 

supervisionada, para classificação de falhas em linhas de produção de O&G offshore, 

diminuindo, assim, a necessidade de grande esforço de especialistas humanos na tarefa 

de rotulação de dados, visando o aumento da eficiência e da automatização do processo 

de manutenção preditiva em ambientes industriais. 

 
1.1.2 Objetivos Específicos 

● Pesquisar e implementar aprendizagem de máquina não supervisionada para 

detectar padrões de normalidade e anormalidade em séries temporais 

multivariadas de produção de O&G oriunda de poços surgentes offshore; 

● Pesquisar e desenvolver modelo de aprendizagem de máquina semi-

supervisionada de autoaprendizagem profunda para automatizar a anotação de 

dados de séries temporais multivariadas; 

● Classificar falhas na linha de produção O&G offshore utilizando aprendizagem de 

máquina semi-supervisionada e supervisionada; 

● Refinar, testar e validar o modelo desenvolvido em dados reais da indústria de 

O&G offshore, apresentando e evidenciando sua aplicabilidade a casos reais. 
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1.2 Questões Norteadoras 

1. Quais seriam as vantagens e limitações da aprendizagem de máquina não 

supervisionada e da aprendizagem de máquina supervisionada?  

2. Seria possível desenvolver um modelo de aprendizagem de máquina semi-

supervisionada com dados não rotulados?  

3. Esse modelo seria capaz de aprender a classificar fenômenos físicos complexos 

a partir de dados de séries temporais multivariadas de um ativo industrial?  

4. Qual seria o nível de desempenho desse modelo?  

5. O desempenho seria equiparável a uma aprendizagem de máquina 

supervisionada? 

 

1.3 Organização da Tese 

O Capítulo 2 apresenta uma fundamentação teórica em manutenção industrial e 

inteligência artificial e uma revisão bibliográfica com o estado da arte no tema 

inteligência artificial aplicada na manutenção industrial. O Capítulo 3 introduz quatro 

manuscritos publicados em revistas e congressos que fazem parte da construção desta 

tese. O capítulo é dividido em dois subcapítulos: (i) aprendizagem de máquina não 

supervisionada e aprendizagem de máquina semi-supervisionada. Ambos os 

subcapítulos fazem uma contextualização do histórico da pesquisa e seus objetivos a 

serem alcançados por manuscrito. Em seguida, os artigos são apresentados na íntegra. 

No primeiro subcapítulo são apresentados três manuscritos e no segundo é apresentado 

um manuscrito. Por fim, o Capítulo 4 apresenta a conclusão da tese e propostas de 

trabalhos futuros.   
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2. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

 

2.1 Séries Temporais 

Séries temporais são um conjunto de observações amostradas ao longo do 

tempo e são frequentemente utilizadas para representar graficamente a evolução de 

uma variável, como por exemplo, as séries que representam os índices de variação da 

bolsa de valores ou até mesmo as variações de temperatura que ocorrem ao longo do 

ano. Em outras palavras, as séries temporais têm a capacidade de informar sobre as 

ocorrências históricas até o momento da observação atual (MORETTIN; TOLOI, 2006). 

As observações são feitas sequencialmente em uma frequência de tempo fixo. 

Uma série temporal pode ser representada como um vetor: 

 

 

𝑋 = (𝑥1, . . . , 𝑥𝑛) (1) 

 

Onde n é o comprimento da série temporal. Se houver várias aquisições de séries 

temporais simultaneamente para modelar o mesmo evento, o conjunto dessas séries 

temporais é uma série temporal multivariada representada como: 

 

𝜒 = {𝜒(1), . . . , 𝜒(𝑚)} (2) 

 

Onde cada série 𝜒(𝑗) é uma série temporal univariada para todo j=1,...,m. Uma 

série temporal multivariada pode ser representado como uma matriz 𝑋 𝜖 𝑅𝑛×𝑚, onde 

m é o número de séries temporais univariadas em uma série multivariada. As linhas 

desta matriz são chamadas de observações, e as colunas (também chamadas de 

atributo) são as séries temporais (LINTONEN e RÄTY, 2019). 

O entendimento, análise e processamento de séries temporais contribuem 

significativamente para a compreensão dos fenômenos geradores, como também em 

tomadas de decisões ou até mesmo em predições do comportamento futuro. 
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2.2 Manutenção Industrial 

Falhas induzem a indisponibilidade de ativos e precisam ser identificadas 

precocemente e solucionadas para evitar o desligamento inesperado de uma linha de 

produção, portanto, a manutenção industrial é essencial para aumentar a eficiência e 

disponibilidade de ativos industriais. (WAN et al., 2017). A título de exemplo, Vafaei et 

al., (2019) propõem um sistema de alarme difuso para prever a degradação precoce de 

equipamentos em linha de produção de automóveis para reduzir custos com paradas 

súbitas. Wei et al., (2019), a fim de minimizar a taxa de custo média, propõem uma 

estratégia de manutenção baseada em condições para determinar a ação ideal 

utilizando o estado atual do sistema. Por outro lado, Dong et al., (2019) desenvolveram 

uma estrutura de prognóstico e gerenciamento de saúde para detectar a degradação do 

ativo no sistema de manufatura para otimizar o cronograma de manutenção e reduzir o 

custo, evitando tempos de inatividade desnecessárias e assistir tomadas de decisões. 

O impacto financeiro de uma manutenção tardia pode representar entre 15 e 

60% dos custos totais de operação de toda a produção (HARRMAN et al., 2017, MOBLEY, 

2002). No entanto, as empresas não mensuram corretamente o valor despendido 

relacionado. Com isso, justifica-se a necessidade de estudos sobre como utilizar novas 

tecnologias que possam mudar esse cenário. 

Na literatura existem diferentes nomenclaturas que se referem a estratégias de 

gerenciamento de manutenção, à vista disso, este trabalho classifica os procedimentos 

de manutenção da seguinte maneira: 

● Manutenção Corretiva (MC) ocorre apenas quando um equipamento para de 

funcionar. Essa é a estratégia de manutenção mais simples, pois é necessário a 

parada da produção para reparos ou substituição de mecanismos no sistema, 

agregando diretamente alto custo e risco de acidentes a esse tipo de 

procedimento; 

● Manutenção Preventiva (MPv), Manutenção Baseada em Tempo ou 

Manutenção Programada é uma técnica de manutenção executada 

periodicamente e estaticamente com base em planejamentos cronológicos para 

antecipar falhas em ativos ou sistemas. Geralmente, é uma abordagem eficaz 

para evitar falhas. No entanto, devido ao planejamento estático, ações corretivas 
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desnecessárias são tomadas, agregando ao procedimento aumento nos custos 

operacionais; 

● Manutenção Preditiva (MPd) usa métodos para determinar quando as ações de 

manutenção são necessárias. Baseia-se no monitoramento contínuo de uma 

máquina ou na integridade de um processo, permitindo que a manutenção seja 

executada na iminência da falha. Além disso, permite a detecção iminente de 

falhas por meio de análises com base em dados históricos (e.g. técnicas de 

Inteligência Artificial), fatores de integridade (e.g. aspectos visuais, desgaste, 

coloração diferente do original, entre outros), métodos de inferência estatística 

e abordagens de engenharia. 

 

A Figura 1 fornece uma visão geral dos tipos de manutenção, cada tipo tem sua 

relevância. Ao optar pela MC, os setores atrasam as ações de manutenção, porém em 

contrapartida assumem maior o risco de indisponibilidade de seus ativos. A MPv 

antecipa as intervenções de manutenção, entretanto, problemas como substituição de 

componentes ainda em boas condições operacionais e paradas não programadas devido 

a uma degradação mais rápida do que o esperado ainda podem ocorrer (ERBE et al., 

2005). Isso posto, é necessário tecnologias de manutenção, com base em dados de 

monitoramento da saúde do ativo, para melhorar as condições do equipamento, reduzir 

as taxas de falha, minimizar os custos de manutenção e maximizar a vida útil do 

equipamento (FERRERO BERMEJO et al., 2019). Devido a essa necessidade, a estratégia 

da MPd ganhou destaque entre os outros métodos de manutenção e está atraindo 

atenção na era da Indústria 4.0 devido à sua capacidade de otimizar a aplicação e 

gerenciamento de ativos (KUMAR; CHINNAM; TSENG, 2019). Suas vantagens incluem: 

uso otimizado de peças, custos reduzidos de material e mão de obra, aumento da vida 

útil do equipamento, segurança da planta, qualidade do produto (fabricação de falha 

quase zero), número reduzido de acidentes e entre outros (LEE et al., 2013). 
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Figura 1. Visão geral dos tipos de manutenção. 

 

Fonte: Adaptado de Carvalho et al., (2019). 
 

2.2.1 Manutenção Preditiva 

O método de MPd tem como estratégia a medição do estado de saúde dos 

equipamentos para predizer a tendência de comportamento do ativo, visando 

identificar se se há algum risco de falha. Por conseguinte, a ferramenta tem como 

objetivo auxiliar a tomada de decisão da equipe de gestão de manutenção para impedir 

o acaso de paradas não programadas e aumentar a disponibilidade do equipamento 

(CARVALHO, et al., 2019).  

As ferramentas preditivas podem atuar no monitoramento das condições dos 

equipamentos para fins de diagnóstico e prognóstico. O diagnóstico de falhas concentra-

se na detecção, isolamento e identificação de falhas quando elas ocorrem. No entanto, 

o prognóstico prevê falhas antes que elas ocorram. As abordagens de prognósticos são 

geralmente mais desejadas, no sentido de que os prognósticos podem evitar falhas, 

além de auxiliar no planejamento da gestão da manutenção com peças sobressalentes 

prontas e recursos humano disponível para o devido tratamento do problema e, assim, 

economizar custos de manutenção não planejados. No entanto, os prognósticos não 
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podem substituir completamente os diagnósticos, pois, na prática, sempre existem 

algumas falhas que não são previsíveis. Além disso, os prognósticos, como qualquer 

outra técnica de previsão, estão suscetíveis a erros na previsão de falhas. Portanto, no 

caso de uma previsão mal-sucedida, o diagnóstico pode ser uma ferramenta 

complementar para fornecer suporte à decisão de manutenção. Ainda, o diagnóstico 

também é útil para melhorar o prognóstico, na medida em que as informações de 

diagnóstico podem ser úteis para preparar dados de eventos mais precisos e, portanto, 

aprimorar o modelo preditivo de prognóstico (JARDINE; LIN; BANJEVIC, 2006). 

O diagnóstico de falha em máquinas é uma ação de classificação ou 

reconhecimento de padrões. Tradicionalmente, esse trabalho é realizado manualmente 

com ferramentas gráficas auxiliares. No entanto, o reconhecimento de padrões de 

forma manual requer experiência na área específica do sistema a ser diagnosticado, 

necessitando de mão de obra altamente treinada e qualificada. Desse modo, cria-se um 

interesse na indústria de automatizar o reconhecimento de padrões, esse interesse 

pode ser alcançado através da classificação de sinais com base nas informações e/ou 

recursos extraídos dos sinais emitidos pela máquina (e.g. vibração, temperatura, 

pressão etc.) (KORBICZ, J.M. KOŚCIELNY, 2005). 

No que tange às estratégias de prognóstico, a abordagem mais amplamente 

utilizada na literatura é a previsão do tempo sobressalente antes que ocorra uma ou 

mais falhas no equipamento (DE OLIVEIRA DA COSTA et al., 2020; LI et al., 2020; RUIZ-

SARMIENTO et al., 2020). O tempo restante para observar uma falha é conhecido como 

vida útil remanescente (VUR). Em ambientes de alta periculosidade e insalubridade (e.g. 

plataforma offshore de petróleo e gás, usina nuclear, refinaria etc.) é altamente 

desejável prever o tempo de operação sem falha de um ativo ou processo até a próxima 

inspeção, dado a condição de integridade atual e o histórico de degradação. Sobretudo, 

em qualquer ambiente industrial é desejado uma previsão precisa da VUR e da 

probabilidade de uma máquina operar sem falhas até a próxima inspeção, auxiliando a 

equipe de manutenção a determinar se o intervalo de inspeção é apropriado ou não.  

Entretanto, ainda há desafios inerentes a implantação das tecnologias da MPd 

em ambiente operacional, principalmente devido aos requisitos de integração das 

diversas tecnologias da Indústria 4.0 (LEE; KAO; YANG, 2014). Os principais desafios são: 

processar grandes repositórios de dados de séries temporais, provenientes de sensores 
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ruidosos instalados nos ativos, a fim de serem adquiridos digitalmente de forma útil para 

as análises preditivas (RUIZ-SARMIENTO; GALINDO; GONZALEZ-JIMENEZ, 2017) e 

desenvolver um modelo preditivo, baseado em dados, que possa estimar e executar 

uma tomada de decisão eficaz e em um curto intervalo de tempo. Além disso, o modelo 

preditivo deve ser capaz de reaprender com novos conjuntos de dados e generalizar 

suas ações em diferentes situações (HOERL; SNEE; DE VEAUX, 2014). Esses problemas 

precisam ser enfrentados não apenas na MPd, mas em diversos setores da indústria 

(e.g.: saúde e meio ambiente) (NIKOLIC et al., 2017). 

 

2.3 Inteligência Artificial 

A Inteligência Artificial nasceu na década de 1950 por pesquisadores da área de 

ciência da computação (recém-criada), com a proposta de automatizar tarefas 

intelectuais normalmente realizadas por humanos. A Inteligência Artificial é um campo 

geral que engloba aprendizado de máquina e aprendizado profundo, mas também inclui 

muitas outras abordagens que não envolvem nenhum aprendizado. A título de exemplo, 

os primeiros programas de xadrez envolviam apenas regras codificadas criadas por 

programadores e não se qualificam como aprendizado de máquina. Por muitos anos, 

especialistas pensavam que a Inteligência Artificial de nível humano poderia ser 

alcançada fazendo com que os programadores criassem um conjunto suficiente grande 

de regras explícitas para manipular o conhecimento. Essa abordagem foi o paradigma 

dominante na Inteligência Artificial na década de 1950 até o final da década de 1980. 

Atingiu seu auge de notoriedade na década de 1980 através da competência sistemas 

especialistas (CHOLLET, 2021). 

Em 1950 o pesquisador Alan Turing concluiu que os computadores poderiam ser 

capazes de aprender. Por meio do seu artigo “Computing Machinery and Intelligence”, 

introduziu o teste de Turing e conceitos que se tornaram fundamentos da Inteligência 

Artificial. Desse modo, a aprendizagem de máquina nasceu com a hipótese que um 

computador deveria aprender automaticamente regras observadas em dados, ao invés 

de programadores criarem regras de processamento de dados manualmente. Essa 

hipótese gerou oportunidades para um novo paradigma de programação (CHOLLET, 

2021). 
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Na programação clássica (paradigma da Inteligência Artificial), os humanos 

inserem regras e dados a serem processados de acordo com essas regras, e obtêm 

respostas. Com a aprendizagem de máquina, os humanos inserem dados, bem como as 

respostas esperadas dos dados, e saem as regras (GUTZWILLER, et al, 2017). 

A aprendizagem de máquina (inserida na Inteligência Artificial) surgiu na década 

de 2010 e é uma tecnologia que ganhou muito destaque nos últimos anos. Com diversas 

aparições na mídia e publicações científicas, tem sido conceituado por cientistas como 

uma tecnologia fundamental para a Quarta Revolução Industrial. São diversas 

promissoras aplicações em desenvolvidas, como por exemplo chatbots, carros 

autônomos, assistentes virtuais, reconhecimento facial, detecção de objetos etc.  

Os métodos de aprendizagem de máquina foram projetados para aprenderem a 

executar tarefas com base em uma grande quantidade de dados. A sua aplicação tem 

revelado ganhos na literatura, como proporcionar redução de risco operacional, maior 

confiabilidade e disponibilidade dos ativos e, consequentemente, maior vantagem 

competitiva (ALI, 2018). Os elementos da inteligência artificial incluem raciocínio, 

representação e planejamento do conhecimento, aprendizagem de máquina, RNA, 

aprendizado profundo, reconhecimento de padrões, soluções robóticas etc. (DANIYAN 

et al., 2020). 

A RNA (inseridos na aprendizagem de máquina) é um modelo computacional 

desenvolvido inspirado na estrutura do cérebro humano (BISWAL; SABAREESH, 2015). 

Em geral, a capacidade cognitiva de um ser humano é o resultante das complexas 

ligações neurais do sistema nervoso, sendo o neurônio o elemento celular mais básico 

dessa estrutura. Essas células estão ligadas paralelamente e persistentemente com 

diversas outras através dos dendritos e dos axônios (DA SILVA FILHO; ABE, 2000). 

McCulloch e Pitts (1943) desenvolveram o primeiro modelo de neurônio 

artificial, que ficou conhecido como Perceptron Simples por possuir na sua estruturada 

uma única camada de uma RNA (HAYKIN, 2008). A Figura 2 ilustra o neurônio de 

McCulloch e Pitts, ou perceptron simples. 
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Figura 2. Neurônio de McCulloch e Pitts. 

 

 

A representação matematicamente do neurônio é realizada através do 

somatório de multiplicações ponderadas. Admitindo que as variáveis X são os estímulos 

do ambiente, e W são os valores dos pesos sinápticos, o resultado do somatório das 

multiplicações resultarão em um sinal onde sua propagação e intensidade são 

ponderadas pela função de ativação. O viés ou bias, representado por bn é invariável 

perante aos estímulos externos, entretanto proporciona um aumento ou diminuição no 

sinal de entrada da função de ativação (HAYKIN, 2008; LUGER, 2014). 

O conhecimento agregado pela estrutura é armazenado nos pesos sinápticos, ou 

seja, em um processo de aprendizado, os pesos são atualizados até que a saída deste 

neurônio esteja dentro das condições determinadas. Porém, em um primeiro momento 

esses valores são gerados aleatoriamente. 

A função de ativação é a formulação matemática inspirada na sinapse do cérebro 

humano. A função Heaviside ou função degrau, usada no neurônio de McCulloch e Pitts, 

tem a principal função de avaliar se o sinal proveniente dos estímulos sinápticos tem a 

permissão de propagar para as camadas posteriores. A estrutura da RNA pode ser 

descrita matematicamente da seguinte forma: 

 

 
𝑢𝑘 = ∑

𝑚

𝑗=1

𝑤𝑘𝑗. 𝑥𝑗  (3) 

   

 𝑦𝑘 = 𝜑(𝑢𝑘 + 𝑏𝑘) (4) 
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Na Equação (1), 𝑢𝑘 é a representação do combinador linear que alimenta a 

Equação (4), onde 𝑥𝑗  são os estímulos e 𝑤𝑘𝑗 os pesos sinápticos, sendo 𝜑 a função de 

ativação e 𝑏𝑘 o bias. A função de ativação de Heaviside é dada pela Equação (5). 

 

 𝜑(𝑧) = {1 𝑠𝑒 𝑧 ≥ 0 0 𝑠𝑒 𝑧 < 0  
(5) 

Onde z é o sinal de saída do neurônio, sendo z =1 para os casos em que o 

resultado das multiplicações seja igual a 1 ou maior, caso contrário z =0. 

Entretanto, uma estrutura neural baseada em uma única célula se demonstrou 

limitada para problemas não lineares e que envolvem dados de alta dimensionalidade. 

Para tanto, surgiram as RNAs como um conjunto de células neurais artificiais (também 

podem ser chamadas de nós), que formam uma rede com várias conexões e camadas. 

As RNAs consistem em elementos de processamento conectados em uma estrutura de 

multicamadas que permite o modelo aproximar uma função não linear, através da 

utilização de múltiplos dados de entrada e saída. Um elemento de processamento 

compreende um nó ou neurônio e um peso. A RNA aprende a função desconhecida 

ajustando seus pesos com observações dos dados de entrada e saída. Esse processo é 

geralmente chamado de treinamento (JARDINE; LIN; BANJEVIC, 2006).  

A RNA é um dos algoritmos de aprendizagem de máquina mais procurados e 

aplicados, possuem propostas em muitas aplicações industriais, incluindo 

sensoriamento virtual (GOMES SOARES; ARAÚJO, 2015) e controle preditivo (SHIN; JUN; 

KIM, 2018). Suas principais vantagens constituem nas seguintes abordagens: não é 

necessário nenhum conhecimento especializado para resolução de problemas, pois são 

baseadas apenas em dados históricos; no caso de abordagens de aplicação específica, o 

modelo pode ser aplicado em tempo real sem precisar alterar sua arquitetura a cada 

atualização e possui rápido processamento para tomada de decisão com base em 

grande volume de dados. No entanto, existem algumas limitações das RNAs, a título de 

exemplo, na fase de treinamento pode ser demorado e geralmente requer alto custo 

computacional. Além disso, a maior fragilidade de uma RNA são os dados, pois é 

essencial um conjunto de dados volumoso e representativo do sistema para a 

aprendizagem adequada do modelo. 
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O aprendizado profundo é um método de RNA puramente de várias camadas. 

Nesse método, com base nos dados, a aprendizagem ocorre em diferentes níveis de 

hierarquia entre as camadas, permitindo que o algoritmo desempenhe funções 

complexas por meio do mapeamento dos dados de entrada e saída. Dessa forma, desde 

2006, o aprendizado profundo tornou-se uma direção de pesquisa em rápido 

crescimento, redefinindo as performances de ponta em uma ampla gama de áreas, 

como reconhecimento de objetos, segmentação de imagens, reconhecimento de fala, 

tradução automática e ferramentas preditivas (ZHAO et al., 2019). Entretanto, os 

modelos de aprendizado profundo, sejam métodos robustos, exigem conhecimento 

especializado na seleção dos diferentes níveis de hierarquia para uma aplicação 

específica (CARVALHO et al., 2019).  

 

2.3.1 Rede Neural Perceptron Multicamadas 

A Rede Neural Perceptron Multicamada, do inglês Multilayer Perceptron (MLP) 

é a topologia de rede neural artificial mais simples existente. É basicamente a 

combinação de múltiplos perceptrons, que são as unidades básicas dos neurônios que 

operam matematicamente. Se combinarmos a Equação (3)e Equação (4), teremos: 

 

𝑦𝑥𝑤
=  𝜑 (∑

𝑚

𝑖=1

𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏)  
(6) 

 

onde 𝑦𝑥𝑤
é a saída do perceptron, 𝜑 é a função de ativação, 𝑥𝑖é um atributo ou 

característica do vetor de dados de entrada 𝑥 de tamanho 𝑚, 𝑤𝑖representa cada peso 

do vetor de peso 𝑤, e 𝑏 é o viés (ou bias). Em resumo, o objetivo é determinar se a saída 

da função 𝜑 dispara (ou seja, retorna um valor diferente de zero) após somar o produto 

das características de entrada e os pesos, que são os parâmetros que são aprendidos 

automaticamente por meio de um algoritmo de aprendizado supervisionado. 

Uma MLP é geralmente composta por três ou mais camadas totalmente 

conectadas entre si. A sua estrutura é necessária ao menos três camadas, sendo essas 

uma camada de entrada, uma camada intermediária (ou oculta) e uma camada de saída. 

A Figura 3 apresenta a estrutura típica de uma arquitetura MLP 
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Figura 3. Diagrama esquemático representando a estrutura básica de uma arquitetura MLP. 
Cada círculo corresponde a um perceptron. 

 

De forma geral, uma MLP tem como principais parâmetros o número de 

camadas, as funções de ativação e o número de neurônios em cada camada, com uma 

topologia flexível. A definição do número de camadas e neurônios é variável, e a melhor 

composição é específica do problema (ALVES, NASCIMENTO e MOREIRA, 2019). 

O número de saídas depende dos requisitos de cada aplicação e permite a 

previsão multi-passo e multivariada. A configuração desses atributos para cada um dos 

problemas é escolhida principalmente empiricamente. Além disso, todas as conexões 

entre as camadas MLP são do tipo forward, ou seja, é necessário um algoritmo de 

retropropagação para o sinal propagar para trás (AHANI, SALARI e SHADMAN, 2019).  

Devido à sua simplicidade e capacidade de resolver problemas complexos, a MLP 

tem sido empregado em muitos trabalhos para prever componentes da poluição do ar 

(JUNIOR, NASCIMENTO e MOREIRA, 2020; ALVES, NASCIMENTO e MOREIRA, 2019; 

WANG, et al., 2019; AHANI, SALARI e SHADMAN, 2019; ZHANG, et al., 2018; ZUCATELLI, 

et al., 2021). Embora, não tenha sido projetado especificamente para lidar com a 

previsão de séries temporais. 

Uma RNA emprega uma função de ativação para simular uma rede neural 

natural. Entretanto, ao contrário do Perceptron simples de McCulloch e Pitts, que usa 

uma única função de ativação degrau, as estruturas multicamadas não estão limitadas 

a somente uma função. Portando, outras funções de ativação podem ser utilizadas para 

restringir o sinal de saída, a título de exemplo a função Sigmóide.  
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A função Sigmóide é uma das mais utilizadas nas RNAs no que diz respeito ao 

limiar de ativação dos neurônios. A função possui uma curva característica em forma de 

S, mapeia a reta numérica em um subintervalo de comprimento finito de [0,1] e 

apresentando achatamento em suas extremidades (não é totalmente linear). A sua 

forma mais comum é dada pela Equação (6), onde 𝜆 é o parâmetro de inclinação da 

função. 

 

 
𝜑(𝑧) =

1

1 + 𝑒−𝜆𝑧
 (7) 

 

2.3.2 Redes Neurais Recorrentes 

As Redes Neurais Recorrentes (RNR) são conhecidas pela dinâmica de 

transmissão do sinal com a propagação à frente, onde os sinais dos neurônios são 

propagados naturalmente para as camadas posteriores (MANTOVANI, 2011). 

O principal ganho da RNR é a retenção de informação com o avanço das iterações 

de ajuste de peso. Contudo, a RNR é mais custosa computacionalmente, uma vez que 

há um aumento na complexidade da formulação do sinal de saída do neurônio (LUGER, 

2014; MANTOVANI, 2011).  

A principal diferença entre RNR e redes neurais básicas é o estabelecimento de 

conexões ponderadas entre neurônios, conectadas pelo estado oculto, que transporta 

informações de etapas imediatamente anteriores e sobrescreve a cada etapa sem 

controle especial ou seletivo sobre o que é memorizado ou esquecido (QIAO, et al., 

2019). 

A RNR é um tipo de RNA criada para lidar com dados sequenciais distribuídos no 

tempo e no espaço. No entanto, é mais provável que essa estrutura sofra com o 

problema do gradiente de fuga, uma característica dos métodos de aprendizado 

baseados em gradiente, que pode até impedir o treinamento da rede neural. Portanto, 

essa fragilidade limita a capacidade das RNRs tradicionais de representar corretamente 

relacionamentos de longo prazo presentes em séries temporais ou outros dados 

sequenciais. 

 

2.3.3 Redes Long Short-Term Memory 
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Hochreiter e Schmidhuber desenvolveram em 1997 as redes neurais de memória 

de longo prazo, do inglês Long Short-Term Memory (LSTM). (CORTE; SANTOS; 

CASANOVA, 2019). O LSTM é um modelo estruturado na forma de cadeias, fazendo as 

conexões com a próxima célula por meio do estado da célula e do estado oculto. Tem 

como principais partes o estado da célula, a porta de entrada, a porta de esquecimento 

e a porta de saída (LE, et al., 2019). 

O estado da célula é um tipo de memória seletiva do passado, e os portões 

funcionam alternadamente para controlar o fluxo de dados no estado da célula. A porta 

de entrada processa a entrada e decide se é um dado relevante para alterar a memória 

disponível no estado da célula. O portão de esquecimento decide quais dados devem 

ser mantidos da saída mais antiga, e o portão de saída controla o fluxo do estado oculto, 

decidindo quais informações devem ser transportadas para a próxima célula (CORTE; 

SANTOS; CASANOVA, 2019). 

Para treinar a rede neural LSTM, os dados de entrada precisam ser 

tridimensionais por causa da adição do lookback, que representa quantos passos para 

trás serão usados para prever o próximo passo ou variáveis. Portanto, o LSTM tem a 

capacidade de aprender relações temporais e aumentar os resultados de previsão, 

sendo uma ferramenta interessante para lidar com séries temporais. A Figura 4 mostra 

como uma célula LSTM é estruturada. Todas as linhas transportam dados que podem 

passar por operações pontuais, camadas de RNA, concatenações e replicações. 
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Figura 4. Estrutura celular LSTM. Setas, quadrados e círculos representam fluxo de 

dados, operações pontuais e funções de ativação, respectivamente 

 

Fonte: Adaptado de Junior, Nascimento e Moreira (2020). 

 

As funções sigmoides (σ) e tangente hiperbólica (S) são as responsáveis por 

quantificar o volume de informação que permanecerá na célula, assim com as 

informações que serão descartadas. Esse comportamento se repete em todos os 

estados temporais da LSTM. 

A primeira etapa de uma célula LSTM é definir quais informações serão 

descartadas para o estado atual. O portão responsável é o Portão de Esquecimento dado 

pela Equação (8), onde 𝑓(𝑡) é a porta de esquecimento, 𝜎 é função Sigmoid, 𝑊𝑓é o peso 

da matriz de peso do 𝑥 neurônio, ℎ𝑡 é a célula de saída em 𝑥, 𝑥𝑡é a entrada em 𝑥, 𝑏𝑥 é 

a matriz do bias correspondente a 𝑥. 

 

 𝑓(𝑡)  =  𝜎(𝑊𝑓 . [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]  + 𝑏𝑓) (8) 

 

A segunda etapa é executada através da utilização do Portão de Entrada, onde o 

seu objetivo é definir quais informações irão compor o estado atual da célula, definindo 

consequentemente quais desses valores serão atualizados. A formulação matemática é 

dada pelas Equações (9) e (10), onde 𝑖𝑡 é a porta de entrada, �̃�𝑆𝑡
e 𝐶𝑡  são os candidatos 
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para o estado da célula e o respectivo estado da célula em um determinado passo de 

tempo 𝑡, respectivamente. 

 

 𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖. [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]  + 𝑏𝑖) (9) 

   

 �̃�𝑆𝑡
= 𝑆(𝑊𝑐. [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]  +  𝑏𝑐) (10) 

 

Uma vez definido o estado atual da célula, torna-se necessário atualizá-la. Em 

outras palavras, o estado anterior 𝐶𝑡−1 será atualizado - Equação (11)- para o estado 𝐶𝑡, 

baseado nas informações que foram admitidas e excluídas pelos portões de entrada e 

de esquecimento. 

 𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 . 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ �̃�𝑡  (11) 

 

A última etapa é dada pelo Portão de Saída - Equações (12) e (13). Neste 

momento executa-se uma filtragem através da aplicação de uma função sigmoidal. Esse 

procedimento determina qual informação será propagada do estado atual da LSTM para 

os estados posteriores, bem como para as camadas seguintes. A aplicação da tangente 

hiperbólica estabelece a característica final da saída da célula. 

 

 𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜. [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡]  +  𝑏𝑜) (12) 

 ℎ𝑡 = 𝑜𝑡. 𝑆(𝐶𝑡) (13) 

Onde 𝑜𝑡 é a porta de saída. 

2.3.4 Redes Neurais Convolucionais 

As Redes Neurais Convolucionais, do inglês Convolutional Neural Network (CNN) 

é um tipo de RNA que aprende padrões de dados por meio da aplicação de convoluções, 

visando aprender filtros que extraem as principais características dos dados para realizar 

uma tarefa específica. Os primeiros algoritmos surgiram na década de 1980 com Yann 

LeCun. A estrutura criada foi nomeada como LeNet5 e suas primeiras atribuições eram 

o reconhecimento de dígitos manuscritos (LECUN et al., 1998; HAYKIN, 2008). 

As CNNs têm uma grande habilidade de aprender relações espaciais e temporais 

a partir de dados, apesar de ser pioneira no processamento de imagens. Seus benefícios 

podem ser explorados e avaliados para previsões de séries temporais, assim como 
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redimensionar e detectar automaticamente novos elementos e padrões dos dados. 

Além disso, as camadas de Pool reduzem o tamanho da sequência de entrada, seguidas 

pela aplicação de camadas de nivelamento que ajustam a forma dos dados para entrar 

em um MLP para concluir a tarefa especificada (JUNIOR, NASCIMENTO e MOREIRA, 

2020). 

Assim como na LSTM, o lookback também é necessário nos dados de entrada de 

uma CNN (ARENA, et al., 2003). As interligações das redes neurais convolucionais não 

difere das redes multicamadas perceptron. Em outras palavras, a estrutura é totalmente 

conectada, desde as camadas convolutivas até a camada de saída. O modelo tradicional 

de redes convolutivas apresenta três regiões definidas como: convolução, Pooling 

(subsampling) e região de camadas totalmente conectadas como mostra a Figura 5. 

 

Figura 5. Típica Estrutura de uma Rede Convolucional. 

 
 

As camadas de convolução tem a função de extrair características do conjunto 

de entrada com a utilização de filtros que apresentam baixas dimensões. Quanto maior 

for o número de filtros utilizados, mais características podem ser extraídas para criação 

de um mapa, entretanto, também será maior o consumo de memória e processamento 

computacional. A extração da característica na etapa de convolução é feita através de 

um somatório do produto por variados tipos de filtros como mostra a Figura 6 (FARIA, 

2018; ARAÚJO et al., 2017). 
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Figura 6. Procedimento de Convolução. 

 
Fonte: Adaptado de Faria (2018). 

 

As janelas de convolução, com tamanho das dimensões do filtro, são deslocadas 

por toda a matriz de entrada, sendo o sentido do deslocamento dependente da direção 

desejada. O deslocamento é controlado por um parâmetro conhecido como stride ou 

passo. Quando o stride=1, a janela é deslocada em uma linha ou em uma coluna. Essa 

operação promove uma redução da dimensionalidade da matriz resultante, no caso da 

não aplicar a técnica de zero-padding, em que consiste em implementar zeros na borda 

da matriz de entrada. O zero-padding garante que a matriz resultante da operação de 

convolução tenha as mesmas dimensões da matriz de entrada (ARAÚJO et al., 2017; 

FARIA, 2018). 

Como saída da convolução, tem-se um mapa de características contendo as 

informações mais relevantes dos dados de entrada. Comumente, a camada de Pooling 

se posiciona imediatamente após uma operação de convolução. O método reduz a 

dimensionalidade, realça as características encontradas e ainda contribui para a redução 

de overfitting (ARAÚJO et al., 2017; FARIA, 2018). 

O Pooling é desenvolvido com base em operações matemáticas simples, como 

por exemplo: a extração do maior valor de quadrantes da matriz (Maxpolling) como 

mostra a Figura 7. 
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Figura 7. Operação de Polling (Maxpolling). 

 
Fonte: Araújo et al. (2017). 

 

A Figura 7 mostra a redução de uma matriz 4x4 para uma matriz 2x2 realçando 

as características de interesse. As cores azul, amarelo, vermelho e verde representam 

os quadrantes de atuação do Maxpolling. 

Uma vez concluídas as etapas convolutivas da rede, todas as informações 

extraídas são propagadas para as camadas de neurônios densamente conectados. São 

nessas camadas que as informações são processadas. As características extraídas das 

camadas de convolução entram como estímulos para os neurônios. 

As seguintes equações descrevem matematicamente a camada de convolução: 

 

𝐺[𝑚, 𝑛] = (𝑓 ∗ 𝑘)[𝑚, 𝑛] =  ∑

𝑗

∑

𝑖

𝑘[𝑗, 𝑖]𝑓[𝑚 − 𝑗, 𝑛 − 𝑖] 
(14) 

𝐶𝑙 =  𝜎𝑙(𝑉[𝑙]) (15) 

𝑉𝑙 =  𝐾𝑙 ∙ 𝐶[𝑙−1] + 𝑏𝑙  (16) 

 

onde 𝐺 é o mapa de características, 𝑓 é a entrada, 𝑘, 𝑚 e 𝑛 representam o kernel, 

e as linhas e colunas da matriz de resultados, respectivamente. Os índices 𝑗 e 𝑖 estão 

relacionados ao kernel, 𝑙 é o índice da camada, 𝑉 é o valor intermediário, 𝐾 é o tensor 

que possui filtros ou kernels, 𝐶 é o resultado da convolução, 𝑏 é o bias e 𝜎 é a 

correspondente função de ativação. 

Além disso, uma camada de agrupamento pode ser empregada para reduzir a 

dimensionalidade do tamanho da saída da convolução, extraindo o valor máximo 

(MaxPooling) ou médio (AvgPooling) dos kernels/filtros extraídos dentro de uma janela 

de tamanho fixo, diminuindo assim o poder de processamento necessário para o 

treinamento da rede. 
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2.4 Inteligência Artificial na Manutenção Preditiva 

As técnicas de aprendizado de máquina têm sido cada vez mais aplicadas, a fim 

de diagnóstico e prognóstico de máquinas industriais, e têm se mostrado bons 

desempenhos em relação às abordagens convencionais. Em destaque, as abordagens de 

aprendizado de máquina têm a capacidade de manipular dados de alta dimensão e 

reconhecer padrões ocultos nos dados em um ambiente complexo e dinâmico 

(CARVALHO et al., 2019). 

De modo geral, a aplicação da inteligência artificial na área da MPd envolve 

quatro etapas (Figura 8): (i) seleção de dados históricos, (ii) pré-processamento de 

dados, (iii) seleção, treinamento e validação do modelo e (iv) manutenção do modelo. 

A etapa de seleção de dados históricos planeja como os dados serão coletados e 

armazenados em repositórios seguros para que dados representativos do sistema sejam 

adequadamente armazenados para o desenvolvimento do modelo preditivo. Na MPd, 

essa etapa também é chamada de aquisição de dados e visa obter dados relevantes para 

o estado de integridade do sistema (JARDINE; LIN; BANJEVIC, 2006). A etapa de pré-

processamento de dados otimiza e transforma os dados para que possam ser utilizados 

com eficiência pelo modelo. Essa etapa inclui a transformação de dados (e.g. 

normalização ou reescalonamento), limpeza de dados (e.g: tratamento de dados 

ausentes e remoção de outlier) e redução de dados (e.g. redução de dimensionalidade 

e redução de numerosidade). Em resumo, essa etapa manipula e analisa os dados 

coletados para melhor compreensão e interpretação dos dados, visando o aprendizado 

do modelo de inteligência artificial. A etapa de seleção, treinamento e validação do 

modelo envolve a seleção adequada do modelo de inteligência artificial, o treinamento 

do modelo e a validação do modelo que se refere ao procedimento que avalia a 

generalização do aprendizado do modelo. Essa etapa pode ser chamada de tomada de 

decisão de manutenção e tem como objetivo decidir o melhor algoritmo para a 

aplicação. A etapa de manutenção do modelo visa manter o desempenho do modelo ao 

longo do tempo. Isso ocorre porque os processos industriais podem mudar com o 

tempo, levando ao decaimento do desempenho do modelo (SOARES, 2015). A Figura 8 

ilustra as etapas metodológicas que englobam as aplicações de inteligência artificial na 

área da MPd. 
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Figura 8. As principais etapas para aplicação de modelos de aprendizagem de máquina na 
Manutenção Preditiva.  

 

Fonte: Adaptado de CARVALHO et al., 2019. 

 

É possível obter maior eficiência na manutenção, operação e gerenciamento de 

ativos industriais através do aumento da conectividade em rede e da implantação de 

ferramentas de inteligência artificial. Portanto, através dos recentes avanços 

tecnológicos, alinhados com a Indústria 4.0, a inteligência artificial tem se consolidado 

cada vez mais como um potencial ferramenta para auxiliar gestores na tomada de 

decisão. 

Os modelos de RNA geralmente usam a aprendizado supervisionada que 

requerem dados de entrada rotulados, i.e., conhecimento a priori sobre o destino ou a 

saída desejada. Por exemplo, uma prática comum de treinar um modelo de RNA é usar 

um conjunto de dados experimentais com comportamentos de falha conhecidas 

(rotuladas). Esse processo de treinamento é conhecido como aprendizado de máquina 

supervisionado. Em cenários operacionais da indústria, leva-se muito tempo para 

adquirir uma quantidade de amostras suficientes para treinar uma RNA que possa, ao 

menos, prever a grande maioria das possíveis falhas que possam ocorrer (YUAN; LIU, 

2013). Portanto, a maioria dos dados é sem rótulo, o que pode inclusive inviabilizar o 

desenvolvimento de métodos de aprendizagem de máquina supervisionados.  

Em contrapartida, o aprendizado não supervisionado não requer informações 

com conhecimento da saída de dados desejado, logo, tem sido um ponto de acesso de 

pesquisa para extrair recursos úteis de dados brutos não rotulados. Os algoritmos não 

supervisionados aprendem a si mesmos usando as informações disponíveis. Essa 

abordagem é mais adequada para problemas em que os mapeamentos de entrada-saída 

de dados não estão disponíveis, i.e., os dados não são rotulados, mas onde qualquer par 

de entrada-saída possa ser avaliado (ALDRICH; AURET, 2013).  
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A aprendizagem de máquina não supervisionada pode ser usada para extrair dos 

dados recursos úteis para distinção de diferentes tipos de falhas. Em vez de alocar os 

recursos de um operador humano, o aprendizado não supervisionado é inteligente e 

independente do conhecimento prévio das técnicas de processamento e do 

conhecimento da fenomenologia do sistema.  

Portanto, métodos de aprendizagem de máquina não supervisionada, sem 

necessidade de dados rotulados, é desejado para automaticamente distinguir os 

diferentes comportamentos defeituosos e alavancar a anotação de dados (LIU et al., 

2018). A título de exemplo, Nguyen et al., (2019) propuseram a RNA não supervisionada 

Autoencoder (AE) em que a fase de autoaprendizagem do AE gera um vetor final para o 

treinamento do classificador softmax para diagnóstico de falha de rolamento. Wang et 

al., (2019) usaram o algoritmo não supervisionado de agrupamento Fast K-means e 

função de base radial, do inglês Radial-basis function (RBF) para diagnóstico de falha 

composta de máquinas rotativas. Wang e Too (2002) aplicaram as redes neurais não 

supervisionadas Mapas de Kohonen, tipo de Self-Organized Map (SOM), e aprendizado 

por quantização vetorial (AQV) na detecção de falhas de máquinas rotativas. Liu et al., 

(2018), propuseram AE para suporte ao diagnóstico não supervisionado de falhas de 

rolamentos.  

O uso de ferramentas de inteligência artificial tem como proposta ajudar os 

gestores na tomada rápida de decisões em relação à manutenção preditiva antes que os 

sistemas apresentem redução significativa na eficiência, economizando 

consideravelmente o custo de manutenção. Uma vez que a MC é geralmente mais 

dispendiosa, em oposição à MPd (ZHU et al., 2019). As infraestruturas de Tecnologia da 

Informação (TI) que suportam os elementos do setor 4.0; como sensores, ferramentas 

de análise de big data, Internet das Coisas, do inglês Internet of Things (IoT) e sistemas 

cibernéticos; são necessárias para a coleta, processamento, análise e distribuição de 

grande quantidade de dados para fins de manutenção, esses são fatores crítico para a 

implantação de ferramentas de Inteligência Artificial para a manutenção preditiva na 

indústria (LIU et al., 2018). 

Uma vez mencionado os méritos do sistema de inteligência artificial, é necessário 

preencher a lacuna entre o academicismo e o funcionamento do sistema de inteligência 
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artificial nas fábricas. Pois, é essencial estreitar a sinergia entre a indústria e o ambiente 

acadêmico, para juntos alavancarem a transformação da Indústria 4.0. 

As fábricas de aprendizado ou fábricas pilotos permitirá que os futuros 

engenheiros utilizem efetivamente as tecnologias emergentes para melhorar a 

qualidade dos resultados, logo, liberando novos recursos. É necessário enfrentar os 

desafios da escassez de habilidades e conhecimentos no setor da Inteligência Artificial 

para MPd e familiarizar os fabricantes com as tecnologias emergentes por meio de 

fábricas de aprendizado. A implementação das tecnologias emergentes nas fábricas de 

aprendizado aumentará a facilidade de conhecimento dos futuros engenheiros, 

promovendo total integração nas atividades de fabricação e manutenção (DANIYAN et 

al., 2020).  

 

2.5 Supercomputação 

A computação de alto desempenho, do inglês High Performance Computing 

(HPC) é um instrumento fundamental para o desenvolvimento de novas tecnologias da 

Indústria 4.0. A HPC abriu inúmeras portas de descobertas científicas, incluindo física da 

matéria condensada, dinâmica molecular e Inteligência Artificial. Portanto, a demanda 

por um supercomputador de alto desempenho continua aumentando e, 

consequentemente, o número de núcleos e nós de supercomputadores vêm crescendo 

muito a medida do tempo, entretanto, essa tendência pode causar novos problemas em 

termos de confiabilidade (CINI; YALCIN, 2020). 

O Centro de Supercomputação para Inovação Industrial (CS2I) do SENAI CIMATEC 

disponibilizou supercomputadores para esta tese para o desenvolvimento dos modelos 

de aprendizagem de máquina com grandes volumes de dados. 

O alto paralelismo, fornecido pela arquitetura da Unidade de Processamento 

Gráfico, do inglês Graphics Processing Unit (GPU), proporciona maior desempenho e 

granularidade mais fina em comparação aos HPCs baseados em unidade central de 

processamento, do inglês Central Processing Unit (CPU). Além disso, as GPUs oferecem 

melhor desempenho por watt em comparação com as CPUs, sendo que um dos maiores 

gargalos de design de HPC se concentra no alto consumo de energia (NIE et al., 2016). 

Portanto, espera-se que no futuro os HPCs sejam implementados em grande 

parte de nós de GPU (MARTINO et al., 2014).  
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2.6 Estado da Arte 

A presente tese apresenta uma revisão do estado da arte do tema Aprendizagem 

Profunda aplicada para MPd. A revisão considerou os últimos dez anos de trabalhos 

acadêmicos publicados na literatura. 

Zhang et al., (2018) treinaram uma rede Long Short-Term Memory (LSTM)para 

melhor descrever a condição de integridade do sistema e rastrear a degradação 

histórica, para prever com precisão a condição futura de saúde do equipamento. Neste 

artigo, é introduzido a abordagem baseada na rede LSTM, uma arquitetura especializada 

em descobrir os padrões subjacentes embutidos em séries temporais é proposta para 

rastrear a degradação do sistema e, consequentemente, prever a VUR. 

Kolokas et al. (2018) propuseram uma LSTM, RNA de tipo recorrente, para prever 

a condição atual de um equipamento industrial usando o mecanismo de processamento 

de dados em larga escala Spark. Nesse caso, os dados consistiram em três configurações 

operacionais e 21 medições do sensor de temperatura, pressão e combustível do motor 

e líquido de refrigeração. Entretanto o modelo proposto foi para realizar uma 

classificação binária de falha e não falha, não sendo possível ser um modelo para 

diagnosticar falhas. 

Huuhtanen e Jung (2018) propuseram uma CNN de aprendizagem profunda para 

monitorar a operação de painéis fotovoltaicos e prever a curva de energia elétrica diária 

de um painel fotovoltaico, com base nas curvas de energia dos painéis vizinhos. O 

resultado do modelo foi interessante com Erro Quadrático Médio de 0,002 para dados 

reais. 

Chen et al., (2019) desenvolveram um modelo de aprendizagem profundo que 

permitiu conectar à camada convolucional em camada de memória de rede para prever 

a VUR de rolamento contínuo. Essa arquitetura proposta apresentou ser uma opção 

atraente para o estudo desta tese, pois os experimentos foram conduzidos para provar 

que o método proposto requer menos amostras de treinamento e supera outros 

métodos de Aprendizagem Profunda. Em comparação com as redes tradicionais, a rede 

híbrida pode adicionalmente extrair as informações globais e locais no eixo vertical de 

recursos e as informações de contexto associadas no eixo temporal horizontal. 

Marins, et al., (2020) treinaram o algoritmo de aprendizagem de máquina 

Floresta Aleatória, com a base 3W, para classificar sete eventos defeituosos durante a 
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operação prática de poços e linhas de petróleo e gás. A classificação é realizada durante 

a fase transitória do evento e com objetivo de ajudar os operadores a identificar qual 

das sete classes de eventos indesejados está ocorrendo. Os dados foram transformados 

em medidas estatísticas para o algoritmo identificar cada tipo de falha. Três 

experimentos foram elaborados para avaliar o desempenho do sistema em diferentes 

cenários de classificação. O modelo revelou uma taxa de precisão de 94%, indicando um 

desempenho bem-sucedido para o sistema proposto na detecção de eventos reais. 

Turan, et al., (2021) fizeram um experimento similar a Marins, et al., (2020) 

utilizando a base de dados 3W. Os algoritmos Regressão logística, Classificador de 

vetores de suporte, do inglês Suport Vector Machine (SVC), Análise Discriminante Linear 

e Quadrática, Árvores de decisão, Floresta Aleatória e AdaBoostGeneric foram treinados 

e comparados para a classificação automática de eventos indesejáveis durante a 

operação de poços de petróleo. Os recursos são calculados com base nos dados do 

sensor dentro de uma janela de tempo. Dos classificadores examinados, a Árvore de 

Decisão revelou o melhor desempenho: a maioria dos eventos é classificada com mais 

de 90% de precisão, com um F1-score de 85%.  

Senjoba, et al., (2021) propuseram um método para detectar falhas em brocas 

de percussão rotativas usando aprendizado profundo. Um modelo CNN com aceleração 

do tempo como dados de entrada. 18 m3 de rocha de granito foram perfurados 

horizontalmente usando uma perfuratriz e brocas de carboneto de tungstênio intactas. 

A aceleração do tempo das vibrações da broca foi medida usando sensores de 

aceleração montados na célula guia da perfuratriz. O modelo de detecção de falha da 

broca foi avaliado em cinco condições de perfuração: normal, defeituosa, abrasão, alta 

pressão e desvio de direção. O modelo alcançou uma precisão de classificação de 88,7%. 

O modelo proposto foi comparado a três redes neurais de aprendizado profundo. 

Tran, Pham e Lundgren (2022) apresentaram um método para detecção de falhas 

em máquinas de perfuração usando sons de perfuração na Valmet AB. O conjunto de 

dados de perfuração inclui duas classes: sons anômalos e sons normais. Métodos de 

aumento de som foram aplicados para aumentar o número de sons no conjunto de 

dados. Uma CNN-LSTM foi desenvolvida para extrair recursos de espectrogramas log-

Mel para aprender representações globais das duas classes. Uma unidade linear 

retificada com vazamento (Leaky ReLU) foi utilizada como função de ativação para a CNN 
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proposta. Como resultado, o método proposto alcançou uma precisão geral de 92,62% 

para classificar duas classes de sons de máquina no conjunto de dados da Valmet. Além 

disso, um extenso experimento em outro conjunto de dados de perfuração com sons 

curtos rendeu 97,47% de precisão. Com várias classes e sons de longa duração, um 

experimento utilizando o conjunto de dados UrbanSound8K disponível publicamente 

obteve 91,45%.  

Alsaif e Alothman (2022) desenvolveram um algoritmo de Inteligência Artificial 

para analisar ondas sonoras de equipamentos de perfuração para avaliar sua condição 

de saúde e prever falhas de equipamentos, detectando padrões de som anômalos nos 

domínios de tempo e frequência e aplicar manutenção preditiva. Os dados sonoros 

foram coletados via microfone e transformados para o domínio da frequência através 

da Transformada de Fourier de Curto. Ambos os sinais no domínio do tempo e da 

frequência foram combinados para formar um espectrograma bidimensional. Esse 

espectrograma foi treinado usando um modelo de Inteligência Artificial para aprender 

a diferença entre sons de equipamentos normais e anormais. Como resultado, quando 

comparado ao sistema auditivo humano, os resultados experimentais mostraram que o 

método proposto obteve melhora significativa na detecção de sons anômalos apenas 

para máquinas que podem produzir ruído na região do ultrassom, enquanto outras 

máquinas obtiveram resultados piores em relação à região do som audível. 

Jian, et al., (2023) desenvolveram uma rede neural semi-supervisionada para 

diagnósticar falhas de rolamentos a partir de uma grande quantidade de dados não 

rotulados. O método teve como motivação superar a fragilidade dos métodos 

tradicionais de autoaprendizagem, os quais possuem pseudo-rótulos ruidosos devido o 

treinamento realizado com poucos dados rotulados. A rede proposta poderia 

autocorrigir os pseudo-rótulos gerados, substituindo gradualmente por novos, por meio 

de uma arquitetura Aluno-Professor. A arquitetura Aluno-Professor proposta estima 

uma perda de aprimoramento de consistência para fortalecer a consistência de recursos 

entre as redes de alunos e professores. 

Por meio dos trabalhos relacionados apresentados, é possível perceber que 

existe uma lacuna de modelos com técnicas semi-supervisionadas de autoaprendizagem 

para classificar múltiplas falhas em séries temporais multivariadas. Embora os métodos 

acima tenham revelado excelentes resultados, todos eles precisam de dados anotados 
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para treinar o algoritmo de aprendizagem profunda. Como principal lacuna tecnológica, 

identificamos que não existe uma metodologia proposta para desenvolver um modelo 

de autoaprendizagem profundo sem dados anotados para classificação de falhas em 

séries temporais multivariadas. 

 

3. Manuscritos 

Este capítulo apresenta os manuscritos que foram elaborados pelo autor, coorientador 

e orientador como parte da construção desta tese. Os manuscritos foram publicados em 

congressos e revistas de alto impacto científico. 

 

3.1 Aprendizagem de Máquina Não Supervisionada 

Este subcapítulo apresenta os principais manuscritos que investigaram a aprendizagem 

de máquina não supervisionada aplicada a séries temporais multivariadas. Os estudos 

consistiram em levantar os principais algoritmos para detecção de anomalias ou 

reconhecimento de padrões de interesse e avaliá-los. O objetivo foi averiguar se há um 

algoritmo que se destaque e qual é o nível de desempenho para uma variedade de 

problemas de naturezas distintas.  
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3.1.1 Manuscrito 1 - Multivariate Real Time Series Data Using Six Unsupervised 

Machine Learning Algorithms 

Este manuscrito, publicado em um capítulo de livro, iniciou o estudo de investigação da 

aprendizagem de máquina não supervisionada para reconhecimento de padrões de 

interesse em dados de séries temporais multivariadas. A fundamentação teórica 

introduziu os principais modelos de aprendizagem de máquina não supervisionada para 

distintas finalidades. Seis algoritmos foram identificados e implementados para a 

experimentação. O experimento consistiu em comparar o desempenho dos algoritmos 

para reconhecer temporadas de furacões e falhas em dados de meteorologia e 

monitoramento de máquinas rotativas, respectivamente. Os algoritmos demonstraram 

que podem identificar padrões para auxiliar o processo de anotação de dados para, 

posteriormente, alavancar o treinamento da aprendizagem de máquina profunda 

supervisionada. 

 

Capítulo de livro publicado no livro Anomaly Detection - Recent Advances, Issues and 

Challenges da editora IntechOpen (ISBN 9781839681). 

DOI: http://dx.doi.org/10.5772/intechopen.94944 
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3.1.2 Manuscrito 2 - Unsupervised Machine Learning for Anomaly Detection in 

Multivariate Time Series Data of a Rotating Machine from an Oil and Gas Platform 

O presente manuscrito, publicado na revista Journal on Systemics, Cybernetics and 

Informatics (JSCI), continuou o estudo de investigação dos seis algoritmos identificados 

no Manuscrito 1. A fundamentação teórica reforçou a lógica de programação dos 

algoritmos em análise. O experimento utilizou dados de séries temporais multivariadas 

de alta dimensionalidade, com 28 atributos (sensores). Os dados foram extraídos de 

turbogeradores da Unidade Flutuante de Armazenamento e Transferência, do inglês 

Floating, Production, Storage and Offloading (FPSO) P-50 da Petrobras. Quatro estudos 

de casos foram selecionados para os algoritmos detectarem os padrões de mau 

funcionamento da máquina. A avaliação de desempenho reforçou os resultados obtidos 

no Manuscrito 1, com destaque para o algoritmo de aprendizagem de máquina não 

supervisionada C-AMDATS. Além disso, também foi avaliado o tempo de resposta de 

cada algoritmo, demonstrando que o C-AMDATS tinha o maior tempo de resposta entre 

todos.  

Os resultados parciais deste manuscrito também foram publicados e apresentados na 

Rio Oil & Gas Expo and Conference 2020 (FIGUEIRÊDO, et al., 2020). 

 

Este artigo foi publicado na revista Journal on Systemics, Cybernetics and Informatics 

(ISSN 1690-4524). Qualis A2 na área Interdisciplinar. 

Link: http://www.iiisci.org/Journal/PDV/sci/pdfs/ZA422HO21.pdf 
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Lefol Nani Guarieiro1, Alex Alisson Bandeira Santos1,  
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2Repsol Sinopec Brazil – Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, Brazil  
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Abstract2  

  

Deep Learning (DP) models have been successfully applied to detect and predict 

failures in rotating machines. However, these models are often based on the 

supervised learning paradigm and require annotated data with operational status 

labels (e.g. normal or failure). Furthermore, machine measurement data is not 

commonly labeled by industry because of the manual and specialized effort that they 

require. In situations where labels are nonexistent or cannot be developed, 

unsupervised machine learning has been successfully applied for pattern recognition 

in large and multivariate datasets. Thus, instead of experts labeling a large amount 

of structured and/or non-structured data instances (also referred to as Big Data), 

unsupervised machine learning allows the annotation of the dataset from the few 

underlying interesting patterns detected. Therefore, we evaluate the performance of 

six unsupervised learning algorithms for the identification of anomalous patterns 

from a turbogenerator installed and operating in an oil and gas platform. The 

algorithms were C-AMDATS, Luminol Bitmap, SAX-REPEAT, k-NN, Bootstrap, and 

Robust Random Cut Forest. The evaluation performance was quantitatively 

calculated with seven classification metrics. The C-AMDATS algorithm was able to 

effectively and better detect the anomalous patterns, and it presented an accuracy of 

99%, which leverages the further development of supervised DL models.  

      

Keywords: Multivariate Time Series, Anomaly Detection, Pattern Recognition, 

Unsupervised Machine Learning, Rotating Machinery.  
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2 We would like to express our deeply felt gratefulness to Professor Dr. Davidson Moreira and Dr. 

Leandro Andrade for the comprehensive and detailed peer-editing of this document, as well as for the 

gentle alerts with regards to important issues.  
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1. Introduction  
 

Over the past decade, advances in technologies and engineering expertise have extended 

the lifespan of machines and devices of the oil and gas industry. However, machine 

malfunction and unexpected breakdown are still a reality for many oil companies. For 

example, in September 2019, Petrobras reported that the P-50 floating production storage 

and offloading (FPSO) had its production preventively interrupted because of a rupture 

of the mooring system. Fortunately, there was no record of labor accident or 

environmental disaster, but it caused an average loss of 20,000 bbl/d (barrels of oil per 

day), which means U$1,200,000 bbl/d considering an average value of U$60/bbl at the 

time (PETROBRAS, 2019). Furthermore, Petrobras has estimated a production loss 

from failures events in the Operational Unit located in the Brazilian state of Espírito 

Santo during 2016 of 1,514,000 bbl, which corresponds to US$75.7 million considering 

an average value of US$50/bbl in this period. Despite production losses and the 

company's financial damage, failures in the oil industry can lead to serious catastrophes, 

such as the Macondo Incident in 2010 that unfortunately caused the deaths of 11 workers, 

the sinking of the Deepwater Horizon rig, and massive marine and coastal damage, 

which marked this incident as one of the largest environmental disasters in the US history 

(Vargas et al., 2019).  

  

Nevertheless, oil and gas production systems are designed to operate uninterruptedly, as 

the operating cost of an FPSO is high (approximately U$ 250,000/month) (Perera et al., 

2019). Thus, an intelligent maintenance management is crucial for the maintenance of 

operational activities under required levels of structural integrity and system security, as 

well for the prevention production losses, environmental accidents, and human casualties 

and for reduction maintenance costs. However, the maintenance of FPSO machinery can 

be challenging, since the entire system is in a highly hostile environment.  

  

Predictive Maintenance (PdM) is a specific method of maintainability that provides the 

integrity of the machinery and establishes the main necessary intervention activities. It 

uses historical measurement data for early detection of machine deterioration, i.e., long 

before the malfunction exceeds the acceptable operating limits designed by the project. 

The method has gained prominence for providing great efficiency in the durability of the 

system and reducing maintenance costs and logistical footprints (Gombé et al., 2019).   

  

The measurement data of the machine are acquired in real time by multisensor or 

periodically by inspection; both ways may indicate the health status of the machinery, 

but normally critical assets are monitored in real time. Thus, computation models 

designed to implement PdM capabilities can diagnose or predict failures based on a long 

record of historical data of machine health status. Therefore, with the diagnostic or 

prognostic information of failures inferred by these models, maintenance managers 

would have a greater basis in decision making to improve operational performance for 

scheduling maintenance, reduce unplanned repairs, and minimize downtime.  

  

In theory, the shutdown of machinery only occurs when there is an evidence of 

deterioration; however, the volume of data generated is large, and conventional 

diagnostic methods rely mainly on specialized knowledge, which hindes artificial 

characteristics and other factors that seriously restrict the intelligent and automated 

development of predictive models (Zhu et al., 2019).  
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Artificial Intelligence (AI) is an area of research that is currently on the rise and has been 

used to develop computational models for the detection, diagnosis, and prognosis of 

failures in dynamic machinery. The main tasks are: (i) to detect the normal or abnormal 

condition of the machine operation, (ii) to detect incipient failure and identify its cause, 

and (iii) to predict the development trend of the failures. The goal is to increase the 

reliability and safety of maintenance in dynamic and complex systems (Jardine et al., 

2006; Liu et al., 2018).  

  

Machine learning (within the AI field) has promising tools for pattern recognition of 

historical data from machine measurement (Caggiano et al., 2019). The tools are 

conceptualized in two types of learning: (i) supervised and (ii) unsupervised, both being 

a viable paradigm for nonlinear data analysis (Wachowiak et al., 2019).  

  

In supervised classification learning, the learner is given a stimulus, classifies it, and 

then it is provided with corrective feedback (Love, 2002). Nevertheless, supervised 

models are limited by the need to have an annotated dataset for the corrective feedback 

during the training process, i.e., each data sample must have its corresponding target or 

label, which can be discrete or continuous and with single or multiple values. However, 

all of this generated data from machine monitoring sensors turns the annotation into an 

increasingly complex, harder and thus unfeasible task . Because it usually demands 

highly specialized human workforce, which is normally overloaded with demand and 

does not have time for this relevant activity. Thereby, despite all promising publications 

with supervised DP models for failure classification in rotating machinery (Li et al., 

2020; Souza et al., 2021), there is a gap in supervised machine learning models,which 

points to a desire and opportunity to employ unlabeled data in unsupervised machine 

learning algorithms (Jati & Georgiou, 2019).  

  

Unsupervised learning is a branch of machine learning that consists of finding interesting 

information from the raw data without the help of any targets or labels. For instance, 

dimensionality reduction and clustering are well-known categories of unsupervised 

learning (Chollet, 2018). These approaches can extract useful features to handle 

unlabeled data. Dimensionality reduction consists of reducing the high dimensional data, 

as it captures the essence of the data by projecting the data to a lower dimensional 

subspace. Clustering algorithms can be used to find natural groupings or patterns. 

Clustering approaches can also serve as an advantageous data-preprocessing step to 

identify homogeneous groups on which to build supervised models (Kakarla et al., 

2021).  

  

There is an expectation that unsupervised machine learning will prove to be similarly 

effective in situations where labels are expensive, impractical to collect, or where the 

prediction target is unknown during the training process (Zhu et al., 2019). Thus, 

unsupervised algorithms can be implemented directly on raw data with no need of 

previous training. They only depend on internal clustering of the data without prior 

knowledge (Torabi Jahromi et al., 2016). This feature is one of the main advantages of 

unsupervised methods, especially in industrial environments (Yiakopoulos et al., 2011).  

  

Unsupervised learning models have already shown good results for failure recognition 

in rotating machinery. However, most researches studies in the literature have been 
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limited to the analysis of only vibration data, i.e., an univariate approach (Abid et al., 

2020; Ben Ali et al., 2018; Durbhaka & Barani, 2016; Nguyen et al., 2019; Soualhi et 

al., 2014; Wang et al., 2019; Yiakopoulos et al., 2011), but there are other numerous 

useful data for the failure diagnosis of rotating machinery, including for example oil 

analysis, acoustic emission, pressure and temperature measurement, and microwave 

energy.  

  

Critical rotating machinery is generally monitored by multi-sensors because of the 

probability of a more robust representation of the phenomena implicated. However, 

multivariate data presents a bigger challenge for the use of machine learning algorithms, 

as they must be able to process and correlate attributes in a greater amount of data 

(Figueirêdo et al., 2020).  

  

In this paper, we explored a turbogenerator, which is a critical rotating machine for the 

power generation system of an FPSO and other systems of oil and gas industry, for 

instance: Liquefied Natural Gas (LNG), pipeline, refinery, and petrochemical (Parrella 

et al., 2019). It operates on a wide variety of gaseous and liquid fuels, being extremely 

useful for offshore electricity generation, since oil and gas platforms are usually located 

hundreds of miles from the coast (Goldmeer et al., 2018).  

  

In this context, this work proposes a comparative performance assessment between six 

unsupervised machine learning algorithms for pattern recognition and anomaly detection 

in multivariate time-series data from the oil and gas industry. The goal is to reveal the 

capacity of unsupervised algorithms to assist experts in the task of data annotation and 

to leverage the supervised models. We use the labels of the data only for evaluation 

purposes. The data was acquired from a turbogenerator of an FPSO power generation 

system.  

   

 

2. Unsupervised Learning Algorithms  
  

As our goal is to compare the performance of six unsupervised machine learning 

algorithms, understanding the logic of each one of them can contribute to a correct 

parameterization of the algorithm and consequently its performance. Thus, we review 

the concepts and applications of welldeveloped unsupervised algorithms.  

  

2.1. C-AMDATS  
  

The Cluster-based Algorithm for Anomaly Detection in Time Series Using Mahalanobis 

Distance (C-AMDATS) is an unsupervised clustering algorithm designed for pattern 

recognition or anomaly detection in multivariable time series.  

  

The algorithm starts by dividing the time-series  into a set of groups  of the same size 

, where each subset  is sized , i.e.,  (except 

the last set, in cases where  is not divisible by ). Afterwards, the algorithm 

reconstructs  iteratively using its copy . For this, the algorithm uses  to 

determine which set in  is closest to  by Mahalanobis distance.  
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The function  computes the average of the time-series segments within each  

group or its centroid, , and the distance, , 

from  for each  centroid, for .. Using these distances, the algorithm 

moves  from its current group in  to the group , where  is the index of the group 

 whose centroid  is the closest to  according to .  

  

After the iterative reconstruction of , the set of groups  is definitely formed, which 

consists of groups of samples  of different sizes and better groups according to their 

values and distributed along the time axis, which is due to the Mahalanobis function.  

  

In general, clustering algorithms use the Euclidean distance, which tends to form groups 

with a circular shape (since it does not consider the variance of each dimension of the 

dataset). Thus, if the shape of the group is more elongated on the x-axis or the y-axis, 

the general shape of the group will always be circular. However, this circular shape may 

not be adequate to represent the real shape of the group. Therefore, the C-AMDATS 

apply another distance to solve this problem. Eq. (1) presents the Mahalanobis distance 

formula.  

  

   (1)  

  

Where:  is the Mahalanobis distance between a specific point in the time series 

and its respective centroid;  is a specific variable in the time-series 

data, where  is the number of variables;  is a certain cluster 

centroid; and  is the covariance matrix relative to that cluster.  

  

The next step implements the logic of finding the hidden patterns  in the time series . 

After all the groups have been discovered, the algorithm compares which groups are 

similar to each other. This similarity is computed applying the standard deviation  of 

the actual values of the  samples, the y coordinate of each centroid, and the clustering 

factor . Thus, if the modulus of the difference between the  coordinate of the centroids 

of two groups is less than or equal to the product of  with , then these groups can be 

merged, which means that they will represent the same pattern in . This task is carried 

out until every group has been analyzed.  

  

In conclusion, the algorithm computes the probability of each pattern  being interesting 

in terms of being an anomaly in the time-series . This is done by computing the anomaly 

index for each pattern , which is calculated as the ratio between the total size of the 

time-series and the size of the pattern present in . The higher the anomaly score is, the 

greater the probability of an anomalous behavior in  (Nascimento et al., 2015). Eq. (2) 

presents the Anomaly Score formula.  

  

                                                                                           (2) 

 

Where  is the anomaly score of the pattern  is the size of the 

pattern , and  is the size of the time series .  
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2.2. Luminol Bitmap  
  

Bitmap is an unsupervised learning algorithm in the Luminol library for anomaly 

detection or time-series correlation. The background of the Bitmap algorithm is based 

on the approaches of dimensionality reduction by symbolic aggregate approximation 

(SAX) and time-series bitmaps.   

  

Initially, the algorithm normalizes each time series for a mean of zero and a standard 

deviation of one, since it is well understood that it is meaningless to compare time series 

with different offsets and amplitudes. Eq. (3) presents the Z-Score formula:  

  

                                                                                                                (3) 

  

Where:  is the Z-Score value of ,  is a specific sample in the time series data,  is 

the mean of the time-series, and  is the standard deviation of the time series.  

  

In the next step, the algorithm makes a feature extraction of the raw time series data by 

converting them into a Piecewise Aggregate Approximation (PAA). The PAA takes the 

real valued signal, divided into equal sized sections, and calculates the mean value of 

each section. Thus, by replacing each section with its mean, a reduced dimensionality 

piecewise constant approximation of the data is already obtained.   

  

A time-series  of length  can be represented in PAA number segments  by a vector 

. The ith element of  is calculated in Eq. (4):  

  

                                                                                                (4)  

 

After transforming a time-series dataset into PAA, it is applied for a further 

transformation to obtain a discrete representation. Once the normalized time series has a 

Gaussian distribution, a discretization technique can be achieved which will produce 

symbols with equiprobability. The conversion of the PAA number into SAX words is 

made by the Breakpoints . Breakpoints are a threshold that will produce  equal-sized 

areas under the Gaussian curve, i.e., the Gaussian distribution is divided into  bins with 

equal probability at every bin. A set of break points corresponding to every symbol in 

SAX alphabet and  correspond to the alphabet size. SAX can produce strings on any 

alphabet size, but Luminol Bitmaps are defined for sequences with an alphabet size of 

four.  

  

For instance, Figure 1 shows an example of Gaussian distribution with two areas of 

equiprobability ( , i.e., the probability of a PAA number being in the left side is 

the same as the right side. We can clearly see  as the threshold between the areas, thus 

for example, if the PAA value is less than or greater than , the value will be converted 
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into A and B SAX symbol, respectively. That is how SAX transformation works (Lin et 

al., 2003).  

  

  
Figure 1. Gaussian curve with two areas of equiprobability.  

  

The conversion into the SAX symbol is made by two slides of short windows. The lead 

window shows how far to look ahead for anomalous patterns and the lag window shows 

the size of the memory of the past to memorize.  

  

After converting the original time series into SAX representation, the algorithm will 

count the frequencies of SAX subwords at the desired level of resolution to color the 

corresponding pixel of the bitmap grid in a principled way. The frequencies of SAX 

subwords are normalized [0,1] by the largest value and encode the pixels values to be in 

the RGB color space.  

  

At this point, the distance between the two bitmap windows is measured and reported as 

an anomaly score at each time instance. The distance between them is defined as the 

summation of the square of the distance between each pair of pixels. More formally, for 

two  bitmaps BA and BB, the distance between them are represented in Eq. (5):  

  

   (5)  

  

The user must choose both lengths of the sliding window feature , the number  of 

equal-sized sections in which to divide the time series , and the detector score for the 

anomaly data computed. There is no choice to be made for alphabet size, because a 

simple alphabetical order of size 4 (e.g.: a, b, c, d) was fixedly defined in the Bitmap 

approach (Wei et al., 2005).  

  

2.3 SAX-REPEAT  
  

This approach consists of expanding the original SAX technique to handle multivariable 

data. The algorithm apply SAX to every dimension of the data separately and then 

combine the resulting string by assigning every possible combination of symbols in the 

resulting dimensionality  strings a unique identifier. The symbol combination leads to 

a string of length  but with an extended alphabet of length . So, to remain the 
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requirement that the final string must have an M-symbols alphabet, the algorithm use k-

means in the multivariable SAX subwords to perform a clustering with  clusters and 

replace it with the centroid of its cluster (Mohammad & Nishida, 2014).   

  

K-means is an unsupervised algorithm for pattern recognition based on the distanceof a 

data point to its cluster centoride in a Euclidean space. It aims to partition  data points 

into  clusters in which each data point belongs to the cluster with the nearest mean (also 

called cluster centers or cluster centroid) (Figueirêdo et al., 2020).  

  

So, the SAX-REPEAT algorithm returned a set of groups or patterns from the 

multivariable dataset by applying SAX and k-means. Moreover, in order to extend this 

approach for an anomaly detection, we propose the Eq. (2) to compute the anomaly score 

for each cluster (the same approach used by the C-AMDATS algorithm). Therefore, 

SAX-REPEAT is now able to recognize interesting patterns in a multivariable dataset 

with their respective anomaly score, i.e., their probability of being an anomalous pattern.  

  

2.4 k-NN  
  

The k-Nearest Neighbors (k-NN) algorithm is a popular method for classification and 

regression applications. The principle behind it is to predict the new data from the closest 

 training samples. The  is the number of neighbors that is predefined by the user as a 

constant and the distance is calculated in an Euclidean space. In general, the distance 

applied is an Euclidean function, which is the most common choice, but it can be 

calculated using other distance functions (Cover & Hart, 1967).  

  

The Euclidean distance between the points  and   

, in a n-dimensional Euclidean space is defined in Eq. (6):  

  

   (6)  

  

Where:  and  are two points in Euclidean n-

space. If we compare Eq. (6) to Eq. (1), a small difference can be noted, where Eq. (1) 

only includes the inverse of the covariance matrix in the calculation.  

  

Ramaswamy et al. (2000) have extended k-NN to an unsupervised approach using the 

distance to the  nearest neighbor as an anomaly score. The anomaly score for each 

data point is the sum of the distance from its  nearest neighbors, called weight (Angiulli 

& Pizzuti, 2002). Each data point is ranked by its anomaly score and the top  points of 

the rank are considered anomalous. The proportion of anomaly data is calculated based 

on contamination parameter times sample number.  

  

The k-NN algorithm depends on three parameters, a metric used to compute the distance 

between two points (the Euclidean function applied in this study), a  value of the 

number of neighbors to consider, and contamination to define the threshold on the 

decision function (Cover & Hart, 1967; Gou et al., 2019).  
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2.5 Bootstrap  
  

Bootstrap is a particularly useful algorithm to estimate any summary statistics, for 

example: variance, mean, standard error, and confidence intervals. The name bootstrap 

concerns the use of the original dataset to generate new datasets . The algorithm is 

statistical based and consists in generating samples of size  (called bootstrap samples) 

from an initial dataset of size  by randomly drawing with replacement  observations. 

There are two hypotheses that have to be verified to make this approach valid, which 

are: (i) the size  of the initial dataset should be large enough to capture most of the 

complexity of the underlying distribution (representativity), and (ii) the size  of the 

dataset should be large enough compared to the size  of the bootstrap samples so that 

samples are not too much correlated (independence).  

  

The algorithm uses computational power to generate the bootstrap sample, which is a 

resampling of size  drawn to replace the original dataset . The 

bootstrap sample is represented  . Each  is one of the original  

values randomly chosen; the chosen probability for each  value is equipollent, for 

instance:  , etc. Observe that the same original 

value can be chosen zero, one, or more times; in the example,  appeared twice, i.e., the 

selection of  value is not exclusive.  The algorithm generates a larger number of 

bootstrap samples  of each size  using a random number device to perform the training. 

The number of bootstrap samples defines the variance of the estimate, i.e., the higher the 

number is, the better the variance, but, on the other hand, the computational cost increases 

withincreasing  value (Efron, 1992; Efron et al., 2015).  

  

In this sense, we used Bootstrap to calculate a confidence interval of the time series to 

get the potential anomaly data. The algorithm initially requests the statistics stored 

during the training and selects values in the chosen percentile for the confidence interval. 

The chosen percentile is denoted as  (Alpha or Significance Level). Eq. (7) and Eq. (8) 

define the formula to estimate the distribution of δ* for each Bootstrap sample.  

  

                                                                                                                   (7)  

  

Where:  is the mean of an empirical bootstrap sample and  is the mean of the original 

data.  

  

After computing the distribution of the Bootstrap Sample, the confidence interval of the 

bootstrap distribution can be found. For instance, δ.05 and δ.95 are the 0.05 and 0.95 

critical values of , which gives a confidence interval of 90%; that confidence interval 

is defined in Eq. (8)  

  

                                                                  (8)  

  

Where:  is the mean of the original data,  is significance level at the 5th percentile, 

and  is the significance level at the 95th percentile.  
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Thus, in order to obtain a very accurate estimate of  and , it is important to 

generate a large number of bootstrap samples.  

  

2.6 Robust Random Cut Forest (RRCF)  
  

RRCF is an ensemble algorithm for detecting anomaly data points. The algorithm takes 

a set of random data points (Random), cuts them to the same number of points, and 

creates trees (Cut). Then it looks at all trees together (Forest) to determine whether a 

particular data point is an anomaly.   

  

The user can choose the number of trees and the size of each tree. The size corresponds 

to the number of data points that each tree has which is randomly sampled from the 

original dataset. Once the forest is developed, the algorithm injects the new data point  

inside the trees and start to cut to compute the average depth of the point across the 

collection of trees. Point  is labeled as an anomaly if the score overtakes the threshold, 

which corresponds to the average depth across the trees (Guha et al., 2016).  

 

The comparative performance evaluation was done using multivariate time series data 

from the oil and gas industry. The data comes from a rotating machine of the P-50 FPSO. 

The platform is located in the Albacoara Leste field (latitude 22º05'04 '' S and longitude 

039º49'45 '' W) in the Campos Basin, 120 km from the coast of the state of Rio de Janeiro, 

Brazil. The P50 is operated by Petrobras and Repsol Sinopec Brazil.   

  

The platform has many critical machines that are constantly monitored for maintenance 

purposes. In this sense, multivariate time series data was collected from a turbogenerator 

of the power generation system. The datasets refer to the turbogenerator health status. 

The machine consists of a multi-stage gearbox, a generator, and a turbine with an axis 

rotation speed of 6,000 rpm.  

  

The measurement data come from 28 different sensors installed in the gearbox, 

generator, and electrical parts of the turbogenerator, as given in Table 1. The variables 

collected are diverse, such as vibration, temperature, pressure, rotation, current, and 

reactive power. The high number of sensors installed on the machine demonstrates how 

important it is to the system.  

  

Our goal was to evaluate the performance of unsupervised algorithms on multivariate 

time series data, as usually several parameters are collected from critical machines for a 

better representation of phenomena. However, the greater the amount of data, the more 

difficult human analysis is, especially in real time. However, it also presents a challenge 

for machine learning algorithms because of the increased volume of data and attributes 

to be correlated.  
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Table 1. List of variables collected, including sensor number (N), description, 

and measuring units.  

  

N  Description  Unit  

1  Lube oil supply pressure  kPa  

2  Input shaft speed  RPM  

3  Generator reactive power  VAr  

4  Generator radial bearing temperature 1 DE  °C  

5  Generator radial bearing temperature 2 DE  °C  

6  Generator radial bearing NDE temperature 1  °C  

7  Generator radial bearing NDE temperature 2  °C  

8  Gearbox radial bearing temperature 1 DE  °C  

9  Gearbox radial bearing temperature 2 DE  °C  

10  Gearbox high shaft bearing DE X temperature  °C  

11  Gearbox high shaft bearing DE Y temperature  °C  

12  Gearbox high shaft bearing NDE X temperature  °C  

13  Gearbox high shaft bearing NDE Y temperature  °C  

14  Gearbox shaft bearing NDE X temperature  °C  

15  Gearbox shaft Bearing NDE Y Temperature  °C  

16  Gearbox thrust bearing temperature 1  °C  

17  Gearbox thrust bearing temperature 1  °C  

18  Gearbox thrust bearing temperature 2  °C  

19  Gearbox thrust bearing temperature 2  °C  

20  Lube oil supply temperature  °C  

21  Gearbox frame accelerometer 1  g  

22  Gearbox frame accelerometer 2  g  

23  Generator DE frame accelerometer  g  

24  Generator NDE frame accelerometer  g  

25  Gearbox X DE radial vibration of high shaft  µm P-P  

26  Gearbox Y DE radial vibration of high shaft  µm P-P  

27  Gearbox X DE radial vibration of low shaft  µm P-P  

28  Gearbox Y DE radial vibration of low shaft  µm P-P  

  

Four cases of multivariable time series data was acquired from the turbogenerator. All 

of them were collected at a rate of 1 to 30 samples per second. In summary, four datasets 

of real cases were structured for this study:  

  

Dataset I. Started on 07/17/2018 at 12:20:00 PM and ended on 07/19/2018 at 02:21:00 

PM (2 days, 2 hours, and 1 minute) and comprising 82,174 data points;  

Dataset II. Started on 06/25/2018 at 03:26:00 PM and ended on 27/06/2018 at 05:22:00 

PM (2 days, 1 hour, and 56 minutes) and comprising 79,411 data points;  

Dataset III. Started on 06/29/2018 at 07:50:00 AM and ended on 07/01/2018 at 04:05:00 

PM (2 days, 8 hours, and 15 minutes) and comprising 91,116 data points;  
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Dataset IV. Started on 08/01/2018 at 04:00:00 AM and ended on 08/03/2018 at 07:39:00 

AM (2 days, 3 hours, and 39 minutes) and comprising 83,297 data points.  

  

As our focus is to evaluate the performance of unsupervised machine learning algorithms 

to assist experts on labeling the normal/anormal data, all datasets contain normal data 

and abnormal events that were indicated in operational reports. However, we have noted 

that the operator recorded the time after they observed the abnormal event and performed 

immediate follow-up actions, and thus some inaccurate records may be present. In 

addition, usually the control room clock does not display seconds (i.e., one-minute 

resolution). Depending on the complexity of the abnormal event and the operator’s 

expertise, the time difference between the exact abnormal event and the recorded time 

could be several seconds to several minutes.  

  

As a data pre-processing step, a minute-to-minute resample was made to the interval of 

data points. We assume that all data points within the same one-minute interval would 

be equivalent to the average of the value. Eq. (9) displays the preprocessing formula.  

   (9)  

  

Where  is the initial time of 1 minute interval,  is the time of the data point ,  is 

the amount number of data points between  and , and  is the average of 

the value of data points between  and   

  

On July 18, 2018, the turbogenerator tripped because of the high vibration signal 

measured by sensor 28. Figure 2 shows the multi-sensor signals of the machine collected 

during this anomalous behavior (Dataset I). The vertical red lines indicate the beginning 

of the malfunction until the return of the operation, which lasted at total of 2 hours and 

1 minute. This event was recorded in the operational reports as two types of failures that 

occurred sequentially, which were: trip by vibration and trip by flame loss. Nevertheless, 

we can note that there are different sensors that show significantly distinct patterns and 

trends. Moreover, a comparison between this operation record and other records – as 

shown in Figure 3, Figure 4, and Figure 5 –from the same sensors show that they may 

behave quite differently under different operating circumstances. This complex data 

structure motivates us to explore the performance of unsupervised machine learning 

algorithms. 
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Figure 2. Multi-sensor signals of Dataset I with a recorded anomaly marked between 

the vertical red lines. Each sensor description can be found in Table 1 according to the 

sensor number. 

  

The failure in Figure 2 is a typical case of machine degradation that occurred gradually, 

i.e., in this case, predictive models can be used to detect the imminence of the failure to 

anticipate it. Thus, unsupervised algorithms can recognize interesting\anomalous 

patterns to assist specialists in data labeling for further training of DP models for 

maintenance purposes. All six algorithms were applied in the same data to verify their 

ability to detect the same failure signal.  

  

In Dataset II, on June 26, 2018, the turbogenerator had another trip because of the low 

lube supply pressure measured by Sensor 1. Figure 3 shows the multi-sensor signals 

collected from the machine operation with this anomaly data. The operational reports 

described three different types of failure that occurred sequentially: trip during alignment 

of the exchanger, trip by gearbox vibration, and trip by flame loss.  

  

The beginning of the anomaly function until the return of operation of the machine is 

indicated between the vertical red lines in Figure 3, which lasted 2 hours.  
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Figure 3. Multi-sensor signals of Dataset II with a recorded anomaly marked between 

the vertical red lines. Each sensor description can be found in Table 1 according to the 

sensor number. 

  

In Dataset III, on June 30, 2018, the machine had another unscheduled stop. Figure 4 

shows the multi-sensor signals collected before, during, and after the machine operation 

at this specific unexpected stop. The operational reports described two different types of 

failure that occurred sequentially: trip by pressure differential in the pump filter and trip 

by vibration. In Figure 4, the red vertical lines represent the beginning of the anomalous 

behavior recorded in the operational reports until the return of the machine, which lasted 

8 hours and 15 minutes.  
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Figure 4. Multi-sensor signals of Dataset III with a recorded anomaly marked between 

the vertical red lines. Each sensor description can be found in Table 1 according to the 

sensor number.  

  

Lastly, in Dataset IV the machine shuts down unexpectedly because of a trip by Vacuum 

Solenoid Valve (VSV) failure on August 2, 2018. Figure 5 shows the multi-sensor 

signals that contain the anomaly data that caused the machine shutdown, which lasted 3 

hours and 35 minutes.  
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Figure 5. Multi-sensor signals of Dataset IV with a recorded anomaly marked between 

the vertical red lines. Each sensor description can be found in Table 1 according to the 

sensor number. 

  

Table 2 shows the statistics of each dataset and their respective failure signals. We can 

note that the datasets are highly unbalanced with 3.86 to 14.65% of anomaly data. 

Unbalanced data is quite common in real machine measurement data, as the machine is 

expected to operate most of the time in good condition. Furthermore, the data has few 

Not a Number3 (NaN) records; Dataset II is the highest one, with 5.81%. However, the 

amount of NaN in the failure zone is quite significant: Dataset III has the highest 

proportion with 15.83%, and Dataset II has the lowest one with 6.10%.  

  

Table 2. Summary of the dataset statistics.  

  

Dataset Id Data Data Points (#) NaN (#) Variables (#) Rows (#) 

I  
Total  82,174  1,882  28  3,002  

Failure  3,175  241  28  122  

II  
Total  79,411  4,617  28  3,002  

Failure  3,107  281  28  121  

III  
Total  91,116  3,412  28  3,376  

Failure   13,348  540  28  496  

IV  
Total   83,297  3,391  28  3,096  

Failure   5,615  433  28  216  

NaN: Not-a-Number.  

 
3 Not a Number means missing data points.  
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A linear interpolation was performed to fill the NaN because most of the algorithms are 

sensitive to missing data points. The reason for existing NaN in the dataset is because 

the 28 sensors are not synchronized to collect data at the same sample rate.  

  

  

4. Experimental Setup  
  

Experimental setup in the field of machine learning is an optimization of parameters or 

adjustment of the algorithm. In summary, it concerns in choosing a set of ideal 

parameters to optimize the performance of the algorithm.  

  

Each algorithm has hyperparameters that need to be adjusted to each case study. Thus, 

expertise in the algorithm logic and some attempts at success and error are necessary to 

find good values among them.  

  

Figueirêdo et al. (2020) have reported difficulty in fine tuning the algorithms manually. 

Thus, we have implemented a loop in the execution of algorithms that varies the 

parameters in each iteration, which generates different combinations of parameters. The 

following combinations are defined in Table 3.  

  

Table 3. Parameter tuning.  

  

Algorithm  Parameter combination  

C-AMDATS  
• Initial Cluster Size (minutes): [15, 20, 25, 30]  

• Clustering Factor: [0.5, 1, 1.4, 1.6, 1.8, 2.0]  

Luminol Bitmap  

• Detector Score: [0.1,0.5,1.0]  

• Lead / Lag Size: [1, 10, 100, 1000]  

• Precision: [1, 10, 100]  

• Chunk Size: [1, 10, 100]  

SAX-REPEAT  

• Window Size: [1, 10, 100, 500, 1000]  

• PAA Size: [1, 2, 3, 4]  

• Alphabet Size: [1, 2, 3, 4]  

k-NN  
• K: [3, 5, 10, 50, 100, 150, 300, 500]  

• Contamination: [0.1, 0.2, 0.3]  

Bootstrap  
• Confidence Interval: [0.90, 0.95, 0.99]  

• Iteractions: [100, 200, 400, 500, 600, 1000, 2000, 5000]  

RRCF  

• Number of Trees: [55, 110, 220]  

• Tree Size: [128, 256]  

• Shingle Size: [4]  

  

The RRCF had the lowest number of iterations because of the small number of 

parameters and the little variation in results during the loop. The metric score to define 

the best model setting was Area Under the Precision-Recall Curve (AUC-PRC). Section 

5 describes AUC-PRC in more detail. Table 4 summarizes the best parameter settings of 

the presented algorithms in the four case studies.  
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We cannot say that our proposed parameterization is the best solution to the problem 

because it would be necessary to test all existing possibilities of hyperparameters, which 

would make this study exhaustive and with a high level of computational cost.  

  

As the different cases analyzed are data from the same machine and the same multiple 

sensors, but for different moments of time, the parameters values in Table 4 did not vary 

much between them. This suggests that for the same applications the parameters may 

vary little, which allows the skipping of the step of finding the best parameters and the 

reduction of the computational power once the application is already known.  

  

Table 4. Parameter settings of the unsupervised algorithms.  

  

Algorithm  Parameter  
Cases  

#1  #2  #3  #4  

C-AMDATS  
ICS (min)  30  30  30  30  

Cluster Factor  2.0  2.0  1.8  2.0  

Luminol Bitmap  

Detector Score  0.1  0.1  0.1  0.1  

Precision  10  10  10  10  

Window Size(1)  100  100  100  100  

Chunk Size  1  21  10  1  

SAX-REPEAT  

Window Size  1  1  1  1  

PAA Size  1  1  1  1  

Alphabet Size  4  4  5  4  

k-NN(2)  
k  300  300  500  500  

Contamination  0.1  0.1  0.2  0.1  

Bootstrap  
CI  0.99  0.99  0.99  0.99  

Iteractions  400  200  200  400  

RRCF(3)  
Number of Trees  110  110  110  220  

Tree Size  256  256  128  256  

ICS: Initial Cluster Size, PAA: Piecewise Aggregate Approximations, k: Number of Neighbors, CI: 

Confidence Interval, (1) same value applied for Lag window and Lead window, (2) Euclidean 

distance applied for every case, (3) Shingle Size = 4 for every cases.  

  

The algorithms were executed on the supercomputer named AIRIS (Artificial 

Intelligence Repsol Sinopec Brazil Integrated System) at the Supercomputing Center for 

Industrial Innovation (CS2I) at SENAI CIMATEC. The AIRIS processor model is the 

Intel(R) Xeon(R) Gold 6148 CPU @ 2.40GHz and has 376 GB RAM memory. All 

algorithms have been implemented with Python 3.6.  
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5. Metrics Employed for Evaluation Performance  
  

In this paper we evaluate the performance of the unsupervised algorithms for identifying 

the same anomaly patterns by seven metrics. It is prudent to measure the performance 

with a set of metrics to avoid any bias deviation. The evaluation compares the real data 

points (classified by experts) against the predicted data points (predicted by the 

unsupervised algorithms). The seven metric are:  

  

• Accuracy (ACC): considering all normal and faulty samples, ACC can be 

computed as:  

  

                                                                                                          (10)  

 

Where:  and  are respectively the number of true positives and true negatives in 

samples, and  is the overall number of samples.  

  

• Precision (PR): indicates the true positive value compared to the false 

negative; PR can be calculate as:  

  

                                                                                                               (11)  

 

Where:  is the number of false positives.  

  

• Recall (REC): or True Positive Ratio (TPR) indicates the proportion of 

anomalies that are correctly detected out of all anomalies. Normally, it is a 

high prioritized metric since the failure of anomaly detection (false negatives) 

leads to much more deleterious results than false alarms (false positives) in 

industrial applications. REC can be calculated as:  

  

                   (12)  

  

Where  is the number of false negatives.  

  

• Specificity (SP): demonstrates the capacity of the model to predict the true 

negative over false positives, and it can be computed as:  

  

                 (13)  

  

• F1-Score (F1): is a harmonic average between REC and PR, and it can be 

calculated as:  
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             (14)  

  

• Area Under the Receiver Operating Characteristics Curve (AUCROC): 

provides a relative tradeoff between the False Positive Rate  

(FPR) and the TPR. FPR is the equivalent of ;  

  

• AUC-PRC: provides a relative tradeoff between the PR and the REC. It is an 

important metric for assessing unbalanced datasets, being a great advantage 

over the others metrics, because the vast majority of real data has a higher 

volume of normal data in relation to abnormal data.  

  

All metrics above take a value between 0 and 1. A perfectly inaccurate anomaly detection 

model has a value of 0; a model that makes random guesses has a value of 0.5; and a 

perfectly accurate model has a value of 1, i.e., the higher the metric value, the better is 

the anomaly detection performance.  

  

The performance evaluation would not be properly fair as the Luminol, kNN, Bootstrap, 

and RCCF algorithms made an univariable analysis, unlike C-AMDATS and SAX-

REPEAT that have a multivariate approach. Thus, to obtain a more appropriate analysis, 

the metrics were calculated for all proposed variables and then we extracted an average 

evaluation, except for C-AMDATS and SAX-REPEAT.  

  

  

6. Results and Discussion  
  

In this section, we present the results for all six unsupervised machine learning 

algorithms described in Section 2. The algorithms were applied in four different cases 

studies with multivariate time series data, described in Section 3. Therefore, the goal is 

to investigate how each unsupervised algorithm can work to detect anomalies.  

  

The C-AMDATS and SAX-REPEAT algorithms are designed to find 

interesting/anomalous patterns in a multivariate time series data, and each pattern of 

interest is assigned an anomaly index. Thus, patterns with the highest indexes are 

selected as anomalous patterns, unlike the other algorithms that are designed to find 

anomaly and normal data.  

  

The evaluation performance is summarized in Table 5. We can see that the C-AMDATS 

was the one that stood out among the other algorithms. The algorithm achieved the best 

performance in all seven metrics. SAXREPEAT had the second best performance. A 

rank in decreasing order of performance the algorithms would be: (i) C-AMDATS, (ii) 

SAX-REPEAT, (iii) Bootstrap, (iv) k-NN, (v) Luminol Bitmap, and (vi) RRCF. Both 

CAMDATS and SAX-REPEAT algorithms with a multivariate analysis were 

intrinsically superior. However, more case studies must be carried out to affirm the 

superiority of the algorithms studied here.  
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Table 5. Unsupervised machine learning performance in four real cases (the 

best performance is highlighted in bold).  

  

Algorithm  Metric  
Cases (%)  Mean (%)  SD  

(%)  #1  #2  #3  #4  

C-AMDATS  

ACC  99  100  99  99  99  1  

PR  80  100  94  90  91  8  

REC  98  99  97  100  99  1  

F1  88  100  95  95  94  5  

SP  98  99  97  100  99  1  

AUC-ROC  99  100  98  100  99  1  

AUC-PRC  79  99  92  90  90  8  

Luminol Bitmap  

ACC  61  68  70  75  69  6  

PR  14  19  43  33  27  13  

REC  100  100  91  99  98  4  

F1  24  31  55  48  39  14  

SP  100  100  91  99  98  4  

AUC-ROC  80  84  79  86  82  3  

AUC-PRC  14  19  39  33  26  12  

SAX- 

REPEAT  

ACC  96  100  98  98  98  2  

PR  47  92  95  82  79  22  

REC  68  99  90  96  88  14  

F1  56  95  92  89  83  18  

SP  68  99  90  96  88  14  

AUC-ROC  82  99  95  97  93  8  

AUC-PRC  34  91  87  79  73  26  

k-NN  

ACC  93  95  92  96  94  2  

PR  34  46  72  65  54  17  

REC  65  91  85  90  83  12  

F1  44  60  77  75  64  15  

SP  65  91  85  90  83  12  

AUC-ROC  79  93  89  93  89  6  

AUC-PRC  25  43  65  60  48  18  

Bootstrap  

ACC  95  94  94  97  95  2  

PR  51  55  89  78  68  18  

REC  62  87  66  88  76  14  

SP  54  65  73  82  69  12  

F1  62  87  66  88  76  14  

AUC-ROC  79  91  82  93  86  7  

AUC-PRC  35  52  65  71  56  16  

RRCF  
ACC  91  91  82  89  88  4  

PR  17  16  27  21  20  5  
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Algorithm  Metric  
Cases (%)  Mean (%)  SD  

(%)  #1  #2  #3  #4  

REC  27  27  13  20  22  7  

SP  20  20  17  20  19  1  

F1  27  27  13  20  22  7  

AUC-ROC  61  60  53  57  58  3  

AUC-PRC  8  8  16  10  11  4  

SD: Standard Deviation  

  

With these outcomes, C-AMDATS demonstrated the highest capacity to detect the 

anomalous and normal patterns present in the multivariate time series. The algorithm 

revealed the highest and lowest value in all metrics for the mean and standard deviation, 

respectively. Therefore, with these automatically detected patterns, experts would be 

able to label a large mass of data in a few moments and with a high accuracy, as well as 

reduce the many hours of manual and tedious efforts of data annotation tasks.  

  

The SAX-REPEAT and the Bootstrap algorithms performed well for some case studies. 

The SAX-REPEAT detected the anomalous data in case 2, case 3, and case 4; however, 

it was unsuccessful in case 1. Bootstrap detected only anomalous data from case 4. The 

remaining algorithms scored low for all cases, as shown in Table 5.   

  

In addition to evaluating the performance of each algorithm, it is also essential to analyze 

processing time, which is directly proportional to computational cost. Thus, Table 6 

shows this comparison:  

  

Table 6. Processing time of each algorithm (the fastest algorithm is 

highlighted in bold).  

  

Algorithm  
Time of each case study (s)  Mean  

(s)  

SD  

 (s)  #1  #2  #3  #4  

C-AMDATS  429.2  73.9  703.5  8,439.0  2,411.4  4,026.7  

Bitmap  10.3  10.2  20.4  9.8  12.7  5.1  

SAX-REPEAT  18.3  201.2  184.8  221.7  156.5  93.3  

k-NN  11.5  8.6  14.8  14.3  12.3  2.9  

Bootstrap  3.0  3.5  3.3  3.7  3.4  0.3  

RRCF  1,625.7  1,519.1  2,449.7  5,849.1  2,860.9  2,035.1  

SD: standard deviation  

  

Bootstrap was the fastest algorithm with 3.4 and 0.3 seconds of mean and standard 

deviation, respectively. A fast algorithm enables real-time analysis. However, the 

processing time for RRCF and C-AMDATS were very high with an average of 2,860 

seconds and 2,411 seconds, respectively. as CAMDATS showed the best performance 

(Table 5), it would be interesting to optimize its structure to speed up its processing time, 

such as parallelization of the calculation of the inverse of the covariance matrix and use 

of Multiple Graphics Processing Units (GPU).  
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7. Conclusion  
  

In this work, we have demonstrated the effectiveness of a multivariate analysis using six 

different unsupervised machine learning algorithms in a real system from an FPSO. Our 

goal was to compare the performance of the algorithms to automatically identify 

anomalous patterns in multivariate time series data. The experimental results showed 

that unsupervised algorithms, such as C-AMDATS, have high ability to recognize and 

isolate abnormal events of rotating machinery, thus showing their great capacity to 

automatically label raw data with unsupervised learning.   

  

Therefore, instead of experts spending several hours of hard and tedious work labeling 

a large amount of data– as shown in Figure 2, Figure 3, Figure 4, and Figure 5 –, they 

would just have to label a few patterns recognized by unsupervised learning with 

demonstrated high performance, such as C-AMDATS which had 99% of ACC. 

However, C-AMDATS revealed the need to speed up its execution time.  

  

In conclusion, unsupervised learning can leverage the development of DP models for 

industrial applications, which normally only have unlabeled data. This can be especially 

applied in the oil and gas industry as it has a large number of multivariate datasets.  

  

Future works include the extension of this analysis to more real cases in the oil and gas 

industry aiming to develop a broader assesment, as well as an extensive study and 

investigation of approaches of semi-supervised learning to train DP algorithms to predict 

and classify unknown data in different mechanical failure modes of rotating machinery 

for PdM tasks.  
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3.1.3. Manuscrito 3 - Detecting Interesting and Anomalous Patterns In Multivariate 

Time Series Data in an Offshore Platform Using Unsupervised Learning 

O presente manuscrito, publicado na Offshore Technology Conference 2021 e anexado 

na biblioteca OnePetro, consistiu em fazer mais uma análise comparativa entre os 

modelos de aprendizagem de máquina não supervisionada para reconhecimento de 

padrões anômalos. O experimento utilizou a base de dados 3W. Cinco casos de estudo 

foram selecionados para a análise. Os dados foram coletados na linha de produção de 

O&G de três poços offshore de fluxo natural. Portanto, como resultado, novamente o 

algoritmo C-AMDATS revelou uma superioridade significativa em relação aos outros 

algoritmos para reconhecimento de padrões anômalos. O tempo de resposta do C-

AMDATS também foi o maior de todos. Portanto, os resultados obtidos reforçam o 

desfecho do Manuscrito 1 e Manuscrito 2. 

 

Este artigo foi publicado na Offshore Technology Conference 2021 (OTC 2021), realizado 

em Houston, Texas, EUA, e anexado na biblioteca online de literatura técnica para a 

indústria de exploração e produção de petróleo e gás (E&P) OnePetro (ISBN: 978-1-

61399-787-1) 

DOI: https://doi.org/10.4043/31297-MS 
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Abstract 
Detection of anomalous events in practical operation of oil and gas (O&G) wells and 

lines can help to prevent production losses, environmental accidents, and human 

casualties, as well as reducing maintenance costs. Supervised machine learning models 

have been successful to detect, diagnose, and predict anomalous events in O&G industry. 

However, these models need a large quantity of annotated dataset, and labelling data in 

real world scenarios is typically unfeasible due to exhaustive work of experts. Therefore, 

once unsupervised machine learning does not require an annotated dataset, this paper 

proposes a comparative evaluation of unsupervised learning algorithms to assist experts 

for pattern recognition and anomaly detection in multivariate time-series data. So, the 

goal is to allow experts to analyze a small set of patterns and label them, instead of 

analyzing big datasets. This paper used the public 3W database of three offshore naturally 

flowing wells. The experiment used real data of production of O&G from underground 

reservoirs with the following anomalous events: (i) spurious closure of Downhole Safety 

Valve (DHSV) and (ii) quick restriction in Production Choke (PCK). Six unsupervised 

machine learning algorithms were evaluated: Cluster-based Algorithm for Anomaly 

Detection in Time Series Using Mahalanobis Distance (C-AMDATS), Luminol Bitmap, 

SAX-REPEAT, k-NN, Bootstrap, and Robust Random Cut Forest (RRCF). The 

comparison evaluation of unsupervised learning algorithms was performed using a set of 

metrics: accuracy, precision, recall, specificity, F1-Score, Area Under the Receiver 

Operating Characteristic Curve (AUC-ROC), and Area Under the Precision-Recall 

Curve (AUCPRC). The experiment only used the data labels for assessment purposes. 

The results revealed that unsupervised learning successfully detected the patterns of 

interest in multivariate data without prior annotation, with emphasis on the C-AMDATS 

algorithm. So unsupervised learning can leverage supervised models through the support 

given to data annotation.  
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1. Introduction  
Detecting the early stage of anomalous events of operation of O&G wells and lines is 

incredibly important for improving environment and community safety. In addition, it 

can considerably improve the operational performance, such as by adjusting operating 

parameters to forestall failures or by scheduling maintenance to reduce unplanned repairs 

and to minimize downtime (Yintao Liu et al., 2011). However, these events are complex 

and hard to detect, especially in the production of O&G from underground reservoirs that 

have many mechanical and chemical processes that may cause serious problems, such as 

the total loss of the well (Matheus A. Marins et al., 2020).  

Advances in data acquisition, transmission, and storage have led oil companies to 

develop large databases associated with their entire production and management chains. 

Such databases can integrate several kinds of data from all sorts of sources, as example: 

machinery sensors, economic series, human resources, production rates, fluids, and 

mechanical condition of the well. These data are useful to develop robust algorithms to 

prevent failures, such as: flow influx detection during drilling (Tang et al., 2019), leak 

detection and location in water and oil pipelines (C. Liu et al., 2019), hydrate in 

production line (Matheus Araújo Marins & Lima Netto, 2018), and artificial lift failure 

(Y Liu et al., 2010; Yintao Liu et al., 2011). The Predictive Maintenance (PdM) is a well-

known method that uses historical data to draw up a maintenance schedule based on the 

condition of the machine's health. (Jardine et al., 2006). The method gained notoriety for 

supporting great proficiency in the durability of the system and reducing maintenance 

costs and logistical footprints (Gombé et al., 2019). Nevertheless, conventional PdM 

methods rely mainly on physical phenomena that generally require precise and specific 

knowledge about the system degeneration. In addition, they further weaken by 

preventing an analysis that cannot be carried out through new online measurements.  

The development of prediction models based on Artificial Intelligence (AI) has been a 

hotspot among scientists in the new era of Industry 4.0. Through the improvement of the 

multi-sensor, signal transmission and computational power technologies, AI can use 

high-dimensional data (e.g.: multivariate time-series) to create robust algorithms for 

support decision-making. These models have advantages over physicsbased models 

because they can be updated and self-adapt in real time through new online signal 

measurements. However, AI models are strongly dependent on the availability of a big 

mass of data (Yu et al., 2019).  

Recently, AI, machine learning, and deep learning have been published in the literature 

with promising results in O&G sector, such as: Marins et al., (2020) obtained an overall 

accuracy (ACC) above 94% by applying the well-developed Random Forest method for 

detecting and classifying faults in oil wells and production/service lines; Zhumekeshov 

and Bogdanchikov (2020) revealed a root mean square error (RMSE) of 0.53 using deep 

learning with Long-Short Term Memory (LSTM) layers to predict oil production; and 

Aung et al., (2020) provided an overview of the Artificial Neural Network (ANN) and 

the Support Vector Machine (SVM) analyzing geological data, price forecasting, and 

flow regime forecasting; and they concluded that AI-based methods increase the 

efficiency of the work performed both in exploration and production, making it possible 

to achieve better results at a lower cost. Nonetheless, these models are supervised 

learning and require tens or hundreds of thousands of label data, i.e., in supervised 

learning a prior knowledge of the expected output values exists, which are expensive to 

obtain in an industrial environment (Wu et al., 2021).  

Unsupervised machine learning algorithms contrarily to the supervised algorithms 

enables to create decisions from the unlabeled data. So, unsupervised learning is a 

promising method for situations wherein labels are nonexistent or impracticable to 
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develop. The main goal is to determine the underlying hidden patterns and results from 

the unlabeled data, i.e., trying to learn the intrinsic structure of the data without explicit 

labels (Elavarasan et al., 2018). Therefore, instead of selecting features by a human 

operator, the unsupervised learning is quite intelligent and independent of specific 

knowledge of processing techniques and field expertise in a data-driven way. Therefore, 

there is a desire that unsupervised learning can solve the problem of labeling big data to 

leverage supervised machine learning models. (H. Liu et al., 2018). As example, Lim et 

al., (2020) employed Gaussian Mixture Model (GMM) to pattern recognition with 

purpose of identifying oil adulteration with no need of a human labeling; Alatrach et al., 

(2020) used Autoencoders (AE) to learn normal behavior to reconstruct the input data 

and fed a supervised model to predict well production event and; Zhang et al., (2020) 

applied a locality preserving projection based on unsupervised learning to provide a 

prediction production in low-permeability reservoirs.  

Therefore, this paper proposes a comparison evaluation between six unsupervised 

machine learning algorithms for anomaly detection and pattern recognition to assist data 

annotation and labeling activity. The experiment used the public 3W database which 

consists of multivariate time-series data of O&G production from underground 

reservoirs. The proposed is to investigate the technological maturity of the unsupervised 

learning algorithms applied in the O&G industry.  

  

2. Unsupervised Machine Learning  
This paper implemented six consolidated unsupervised machine learning algorithms for 

evaluation comparison. In theory, the algorithms should be able to detect and isolate the 

anomalous pattern directly from the raw time-series data. So, the well-known 

unsupervised learning algorithms were: C-AMDATS, Luminol Bitmap, SAX-REPEAT, 

k-NN, Bootstrap and RRCF.  

C-AMDATS is a clustering algorithm designed for pattern recognition or anomaly 

detection in multivariate time-series data. The algorithm uses the Mahalanobis distance 

to find hidden patterns and afterward calculate their respective anomaly scores in the 

time-series. Therefore, the higher the anomaly score, the more likely it is to be an 

anomaly pattern (Nascimento et al., 2015).  

Bitmap is an available unsupervised learning algorithm in Luminol library for anomaly 

detection. The background of Bitmap is based on dimensionality reduction through the 

Symbolic Aggregate Approximation (SAX) and bitmap time-series representation to 

identify portions of data that can be anomaly (Wei et al., 2005).  

SAX-REPEAT algorithm uses the original SAX approach extending to handle 

multivariate time-series data. The algorithm uses SAX individually for each dimension 

of the data and then combines the resulting string by applying k-means to generate a 

unique identifier (Mohammad & Nishida, 2014).  

The k-NN method was implemented by Ramaswamy et al.      (2000) to become an 

anomaly detection approach as unsupervised learning. The unsupervised k-NN uses the 

distance to 𝑘𝑡ℎ nearest neighbor as anomaly score. The anomaly score for each data point 

is the sum of the distance from its 𝑘 nearest neighbors (Angiulli & Pizzuti, 2002). Every 

Single data point      are ranked by its anomaly score and the highest 𝑛 points of the rank 

are classified as anomalous.  

Bootstrap is an algorithm for estimating any summary statistics, such as the time-series 

confidence interval for finding potential anomaly data. The algorithm uses the original 

dataset to      generate randomly a new data (called bootstrap samples) with substitution 

observations. Therefore, in general, the higher the bootstrap samples, the better the 

accuracy estimate (Efron, 1992; Efron et al., 2015).  
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RRCF is an ensemble algorithm for anomalous data detection. The algorithm uses a set 

of random data points, cuts them to equal numbers of points and builds trees. Thereby it 

verifies at all trees together to detect anomaly data (Guha et al., 2016).  

As the unsupervised machine learning algorithms are well-understood in the literature, 

we did not explain in detail their logical functioning, such as mathematical equations, 

hyperparameters, limitations, advantages      etc. We strongly recommend reading the 

book chapter of Figueirêdo et al., (2020) for further information or the papers produced 

by the developers (reference cited in the text above).  

  

3. The 3W Database and preparation  
In mid-2017, a Brazilian oil company developed a project to encourage the creation of 

machine learning algorithms that automate the detection and diagnosis of anomalous 

events in offshore naturally flowing wells. Naturally flowing wells are reservoirs that 

have enough pressure to produce hydrocarbons at a commercial rate without requiring 

any additional energy (e.g: beam pumps, gas lift, and electric submersible pumps). This 

scenario can occur in both offshore and onshore wells. This kind of well has less 

machineries and consequently less instrumentation, control loops, and automation. 

However, it is not uncommon for a well to be operated in an intercalated fashion between 

an artificial lift technique and the natural method (Vargas et al., 2019).  

The project selected eight specific types of anomalous events in offshore naturally 

flowing wells to create the 3W database with annotation data.4 Further this data would 

be published for the scientific community. The data labeling was done for each 

anomalous event to have up to three periods: normal, faulty transient and faulty steady 

state. Vargas et al. (2019) reported that many hours of expert work were required to 

validate the historical anomalous event.  

In faulty transient periods the undesirable events are still ongoing. When this period 

ceases, the faulty steady state period begins. In other words, the faulty transient period 

can be interpreted as an undesirable pre-event period.  

In this paper, we merge the fault transient and faulty steady states and consider it as a 

failure, i.e., we perform a binary classification (normal and failures). Two specifically 

anomalous events were chosen as experiments for the unsupervised learning algorithms: 

(i) spurious closure of DHSV and (ii) quick restriction in PCK.  

The DHSV was installed in the production pipeline of O&G well for safety issues. The 

objective was to safeguard the closure of the well in emergency scenarios or physical 

disconnection in the event of an emergency or catastrophic failure of surface machinery. 

Eventually, the closure function fails in a spurious manner without any warning on the 

surface (e.g., pressure drop in the hydraulic actuator). Therefore, with the advent of 

machine learning algorithms to detect automatically spurious DHSV closure, it will be 

possible to reopen the valve through corrective operational procedures, avoiding 

production losses and additional costs.  

The PCK is a valve installed at the beginning of the production unit responsible for 

controlling the well from the surface. When this kind of valve is operated manually, 

undesired quick restrictions may eventually occur affecting the O&G production directly. 

Therefore, detecting this event automatically is very desirable to reverse the fault more 

quickly.  

Each event in the 3W database is a time-series data composed by 8 tags acquired by 8 

different sensors, chosen according to their availability and relevance to the faults at 

 
4 https://github.com/ricardovvargas/3w_dataset  
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hand. For the events that we chose, only five monitored variables of the offshore naturally 

flowing wells were available, as given in Table 1.  

  
Table 1. List of available tags, including tag names, descriptions, and measuring units.  

Name  Description  Unit  

P-TPT  Pressure at temperature/pressure transducer (TPT)  Pa  

T-TPT  Temperature  at  temperature/pressure  transducer 

(TPT))  

◦C  

P-MON-CKP  Pressure upstream of production choke (CKP)  Pa  

T-JUS-CKP  Temperature downstream of production choke (CKP)  ◦C  

P-JUS-CKGL  Pressure downstream of gas lift choke (CKGL)  Pa  

  

Five real operational events representing different states of the well were chose, varying 

from normal operation (Class 0) to the faulty (spurious closure of DHSV or quick 

restriction in PCK - 5Class 1). All  

 

real data from the 3W database were extracted from the plant information (PI) system 

used to track the industrial processes of the Operational Unit located in the Brazilian state 

of Espírito Santo (UO-ES). This extraction was done without preprocessing, such as 

filling Not-a-Number (NaN) values, freezing variables (due to sensor or network 

communication issues), instances with different sizes, and outliers removed. All 

collected at a rate of 1 sample per second. In summary, five datasets of real cases were 

structured for this study:  

  

Dataset 1. Started on 03/01/2014 at 15:17:00 and ended on 03/01/2014 at 18:28:17 

(3 hours, 11 minutes and 17 seconds);  

Dataset 2. Started on 02/12/2014 at 17:03:33 and ended on 12/02/2014 at 23:49:42 

(6 hours, 46 minutes and 9 seconds);  

Dataset 3. Started on 10/31/2017 at 18:15:09 and ended on 10/31/2017 at 19:14:54 

(59 minutes and 45 seconds);  

Dataset 4. Started on 03/13/2017 at 16:08:04 and ended on 03/13/2017 at 18:00:21 

(1 hour, 52 minutes and 17 seconds);  

Dataset 5. Started on 10/31/2017 at 20:00:59 and ended on 10/31/2017 at 20:28:56 

(27 minutes and 57 seconds).  

  

Each dataset has up to 5 monitoring variables as given in Table 1. The unsupervised 

machine learning algorithms should be able to detect and isolate the anomalous period 

to support the experts in data labeling. There is no NaN value in the monitoring variables 

data. However, there are few data points without labels (NaN values in the class column). 

 
5 In Vargas et al. (2019), the authors classified spurious closure of DHSV as class 2 and quick 

restriction in PCK as class 6.  
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For these samples, the data that is located between the faulty transient and faulty steady 

state periods were considered as failure and the rest as normal. Table 2 shows the 

statistics of each dataset and their respective balancing. 

  
Table 2. Summary of dataset statistics.  

Dataset 

ID  
Filename  

Failure 

Type  

Data 

Balancing 

(%)  

Data 

Points (#)  

Variables 

(#)  

Rows  

(#)  

1  
WELL- 

00002_20140301151700  
2  13.6  57,390  5  11,478  

2  
WELL- 

00002_20140212170333  
2  38.1  121,850  5  24,370  

3  
WELL- 

00004_20171031181509  
2  24.5  14,344  4  3,586  

4  
WELL- 

00009_20170313160804  
1  47.4  33,690  5  6,738  

5  
WELL- 

00004_20171031200059  
2  49.3  6,712  4  1,678  

Failure type 1 = spurious closure of Downhole Safety Valve. Failure type 2 = quick restriction in 

Production Choke  

  

As shown in Table 2, there is balanced and unbalanced data. For example, Dataset 5 is 

almost symmetric with 49.3% of anomalous data. However, in real scenarios are more 

common unbalanced data, as it is expected the industrial process to operate most of the 

time in good condition, as Dataset 1 is. Figure 1 shows the multivariate time-series data 

of the five datasets. The vertical red lines indicate the anomalous period state.  
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Figure 1. Multivariate time-series data with a recorded anomalous marked between the vertical red line 

(anomalous period state): (a) Dataset 1, (b) Dataset 2;(c) Dataset 3, (d) Dataset 4, and (e) Dataset 5.  

The monitoring variable P-JUS-CKGL is not available for Dataset 3 and Dataset 5. In 

most of the graphs in Figure 1 there is a change in the behavior of the time-series in the 

first vertical red line (when failures begin). These changes presented upward spikes or 

presented downward spikes.  

  

4. Parametrization Tuning 
A learning model that summarizes data with a set of tuning parameters is called a 

parametric machine learning algorithm. The parametric algorithm may work well if the 

assumptions turn out to be correct, but it may perform badly if the assumptions are wrong.   

To find a good parametrization requires expertise in algorithm logic and some attempts 

at success and error. We implemented a loop in the execution of algorithms that vary the 

parameters of each interaction, generating different combinations of parameters each 

interaction. The following values are showed in Table 3:  
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Table 3. Parameter tunning.  

Algorithm  Parameters Tunning  

C-AMDATS  ● Initial Cluster Size (in seconds): [60]  

● Clustering Factor: [0.5, 0.8, 1.0, 1.4, 1.6, 1.8, 2.0, 2.2]  

Luminol Bitmap  ● Detector Score: [0.1,0.5,1.0]  

● Future / Lag Size: [1, 10, 100, 1000]  

● Precision: [1, 10, 100]  

● Chunk Size: [1, 10, 100]  

SAX-REPEAT  ● Window Size: [1, 10, 100, 500, 1000]  

● PAA Size: [1, 2, 3, 4]  

● Alphabet Size: [1, 2, 3, 4]  

k-NN  ● K: [3, 5, 10, 50, 100, 150, 300, 500]  

● Contamination: [0.1, 0.2, 0.3]  

Bootstrap  ● Confidence Interval: [0.90, 0.95, 0.99]  

● Iteractions: [100, 200, 400, 500, 600, 1000, 2000, 5000]  

RRCF  ● Trees Number: [55,110, 220]  

● Tree Size: [128, 256]  

● Shingle Size: [4]  

  

The metric score to choose the best model setting parameters was Area Under the Curve 

of Precision and Recall Curve (AUC-PRC). Next section will describe AUC-PRC in 

more detail. Table 4 summarizes the best parameter settings of the presented algorithms 

in the five case studies.  
  

Table 4. Parameter settings of the unsupervised algorithms.  

Algorithm  Parameter  
Cases    

#1  #2  #3  #4  #5  

C-AMDATS  
ICS (s)  60  60  60  60  60  

Cluster Factor  2.2  1.8  0.8  1.8  1.8  

Luminol Bitmap  

Detector Score  0.1  0.1  0.1  0.1  0.1  

Precision  10  100  10  10  10  

Window Size(1)  100  100  100  1000  100  

Chunk Size  1  100  1  100  1  

SAX-REPEAT  

Window Size  100  100  250  120  125  

PAA Size  2  2  2  2  2  

Alphabet Size  2  2  4  4  3  

k-NN(2)  
k  500  100  500  500  500  

Contamination  0.2  0.2  0.2  0.3  0.3  
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Algorithm  Parameter  
Cases    

#1  #2  #3  #4  #5  

Bootstrap  
CI  0.95  0.90  0.99  0.90  0.90  

Iteractions  100  200  400  200  100  

RRCF(3)  
Trees Number  55  220  220  55  55  

Tree Size  128  128  256  128  256  

ICS: Initial Cluster Size, PAA: Piecewise Aggregate Approximations, k: Number of Neighbors, CI: 

Confidence Interval, (1) applied same value for Lag window and future window, (2) applied Euclidean 

distance for every cases, (3) Shingle Size = 4 for every cases.  

  

We cannot ensure that our proposed parameterization is the best solution to our goal. 

Because it would be needed to test all existing possibilities of parameters, which would 

make this study exhaustive and with a high level of computational cost.  

As the different cases analyzed are data from the same monitoring variable and type of 

failure (except Dataset 4), the parameters values in Table 4 did not vary much between 

them. This propose that for similar scenarios the parameters of the unsupervised 

algorithms may varies little, which is good to skip the step of finding the best parameters 

or to give a lead where to start, once the scenario is already known and validated.  

  

5. Evaluation Performance  
Threshold metrics are highlighted and used as a benchmark to evaluate the performance 

of classification algorithms. In this paper, we use a set of metrics to compare and evaluate 

the tuned unsupervised machine learning algorithms.  

  

● Accuracy (ACC): considering all normal and faulty samples, the ACC can be 

computed as:  

 𝐴𝐶𝐶 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑛𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
      (1) 

  

where 𝑇𝑃 and 𝑇𝑁 are respectively the number of true positives and true 

negatives, in samples, and 𝑛𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 is the overall number of samples;  

 

● Precision (PR): indicates the true positive value compared to the false negative, 

the PR can be calculated as:  

  

 𝑃𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
      (2) 

 

where 𝐹𝑃 is the number of false positives;  

● Recall (REC): or True Positive Ratio (TPR) indicates the proportion of anomalies 

that are correctly detected out of all anomalies. Normally, it is a high prioritized 

metric since the failure of anomaly detection (false negatives) leads to much more 
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deleterious results than false alarms (false positives) in industrial applications. 

REC can be calculated as:  

  

 𝑅𝐸𝐶 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
      (3) 

 

where 𝐹𝑁 is the number of false negative;  

● Specificity (SP): demonstrates the capacity of the model to predict the true 

negative over false positives, can be computes as:  

  

 𝑆𝑃 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
      (4) 

 

● F1-Score (F1): is a harmonic average between REC and PR, and can be calculated 

as:  

  

  

 𝐹1 =
2 × (𝑃𝑅 × 𝑅𝐸𝐶)

𝑃𝑅 + 𝑅𝐸𝐶
      (5) 

 

● Area Under the Curve of Receiver Operating Characteristics (AUC-ROC): 

provides a relative tradeoff between the False Positive Rate (FPR) and the TPR. 

FPR is the equivalent of 1 − 𝑆𝑃;  

● AUC-PRC: provides a relative tradeoff between the PR and the REC. It is an 

important metric for assessing unbalanced datasets, being a great advantage over 

the others metrics, because the vast majority of real data has a higher volume of 

normal than abnormal data.  

  

All metrics above yield a value between 0 and 1. A perfectly inaccurate anomaly 

detection model has a value of 0; a model that makes random guesses has a value of 0.5; 

and a perfectly accurate model has a value of 1. So, higher the metric value, better 

anomaly detection performance.  

The performance evaluation would not be properly fair as the Luminol Bitmap, k-NN, 

Bootstrap and RCCF algorithms make an univariable approach, different from C-

AMDATS and SAX-REPEAT that have a multivariate approach. Thereby, to achieve a 

more proper investigation, the threshold metrics were calculated for all available 

variables and then computed an average evaluation, except C-AMDATS and SAX-

REPEAT.  

  

6. Results and Discussion  
In this section, we present the results for the six unsupervised machine learning 

algorithms described in Section 2. This provides a comprehensive assessment of the 

unsupervised algorithms performance, under different fault-detection scenarios.  

All algorithms were implemented with Python 3.6 programming language and executed 

on a highperformance computing named AIRIS (Artificial Intelligence RSB Integrates 

System) at the Supercomputing Center for Industrial Innovation at SENAI CIMATEC. 
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AIRIS processor model is an Intel(R) Xeon(R) Gold 6148 CPU @ 2.40GHz and has 376 

GB RAM memory.  

After evaluating the different unsupervised algorithms for binary classification, the best 

model according to the seven distinct evaluation metrics are shown in Table 5, along 

their average and standard deviation performance.  

  
Table 5. Unsupervised machine learning performance in four real cases (the best performance is highlighted in 

bold).  

Algorithm Metric 
Cases (%) Average 

(%) 

SD 

(%) #1 #2 #3 #4 #5 

C-AMDATS 

ACC 99.5 97.5 99.9 100.0 99.4 99.3 1.0 

PR 100.0 93.7 100.0 100.0 100.0 98.7 2.8 

REC 96.7 100.0 99.7 100.0 98.8 99.0 1.4 

F1 98.3 96.8 99.8 100.0 99.4 98.9 1.3 

SP 96.7 100.0 99.7 100.0 98.8 99.0 1.4 

AUC-

ROC 
98.3 97.9 99.8 100.0 99.4 99.1 

0.9 

AUC-

PRC 
97.1 93.7 99.7 100.0 99.4 98.0 

2.7 

Luminol 

Bitmap 

ACC 71.2 66.0 66.5 75.6 55.9 67.0 7.3 

PR 32.1 57.9 51.4 88.1 58.2 57.5 20.1 

REC 57.7 76.3 69.8 61.3 72.2 67.4 7.7 

F1 38.3 64.0 54.1 71.6 62.1 58.0 12.7 

SP 57.7 76.3 69.8 61.3 72.2 67.4 7.7 

AUC-

ROC 
65.5 68.0 67.6 74.9 56.1 66.4 

6.8 

AUC-

PRC 
24.7 52.7 40.8 73.6 55.4 49.4 

18.1 

SAX-

REPEAT 

ACC 82.3 97.8 76.4 73.9 71.8 80.4 10.5 

PR 43.5 98.1 51.6 74.1 73.4 68.1 21.5 

REC 100.0 96.0 61.3 69.2 67.0 78.7 17.9 

F1 60.7 97.1 56.0 71.6 70.0 71.1 15.9 

SP 100.0 96.0 61.3 69.2 67.0 78.7 17.9 

AUC-

ROC 
89.8 97.4 71.3 73.7 71.7 80.8 

12.0 

AUC-

PRC 
43.5 95.7 41.1 65.9 65.4 62.3 

22.0 

k-NN 

ACC 87.9 60.7 93.1 76.6 64.2 76.5 14.2 

PR 53.6 44.6 96.2 90.0 72.8 71.4 22.3 

REC 61.3 18.9 74.9 52.2 42.9 50.0 21.0 

F1 56.1 26.4 84.1 64.7 53.9 57.1 20.9 

SP 61.3 18.9 74.9 52.2 42.9 50.0 21.0 

AUC-

ROC 
76.7 52.6 86.9 75.4 63.9 71.1 

13.2 

AUC-

PRC 
47.7 45.4 78.3 74.1 62.9 61.7 

14.9 

Bootstrap 

ACC 83.3 67.1 91.9 74.6 63.1 76.0 11.8 

PR 62.2 58.2 93.7 90.1 73.4 75.5 16.0 

REC 71.6 47.9 72.8 55.0 48.7 59.2 12.2 
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Algorithm Metric 
Cases (%) Average 

(%) 

SD 

(%) #1 #2 #3 #4 #5 

SP 62.4 52.2 81.2 68.0 56.3 64.0 11.3 

F1 71.6 47.9 72.8 55.0 48.7 59.2 12.2 

AUC-

ROC 
78.4 63.4 85.5 73.6 62.9 72.8 

9.7 

AUC-

PRC 
54.5 58.0 75.0 72.0 60.7 64.1 

9.0 

RRCF 

ACC 79.5 60.1 74.0 54.6 51.6 64.0 12.2 

PR 17.2 41.3 41.6 61.5 54.2 43.1 16.9 

REC 12.7 10.7 12.6 13.5 12.2 12.4 1.0 

SP 14.4 16.8 19.2 21.9 19.8 18.4 2.9 

F1 12.7 10.7 12.6 13.5 12.2 12.4 1.0 

AUC-

ROC 
51.4 50.6 53.3 52.6 51.0 51.8 

1.1 

AUC-

PRC 
14.1 39.3 26.6 49.4 50.1 35.9 

15.5 
SD: standard deviation. 

  

From a practical perspective, analyzing the algorithm performance in the real data is far 

more critical than analyzing its performance in the simulated ones. Furthermore, the 

algorithms must avoid false positives and false negative, as each time this go on, the 

expert loses confidence in using the model. For these reasons, C-AMDATS revealed a 

high confidence model.   

These results in Table 5 show that the C-AMDATS algorithm can properly detect faults 

without further annotation dataset. The mean metrics reached a level of 98% and 99%. 

Even Dataset 1, which is highly unbalanced. The other algorithms as Bootstrap and SAX-

REPEAT were able to detect anomalous data for some cases study, for instance: the k-

NN succeeded in isolating case 3 with 93% of ACC, and SAXREPEAT detected the 

anomalous signal of case 2 with 97% of ACC. However, they did not have a good average 

score for the 5 cases study. The remind algorithms presented a below score for all cases. 

Additionally, it is crucial to evaluate the processing time of each algorithm, which is 

directly proportional to the computational cost. Table 6 shows this evaluation 

comparison.  

  
Table 6. Processing time of each algorithm (the fastest algorithm is highlighted in bold).  

Algorithm  

Time of each study Case (s)   
Mean  

(s)  

STD  

 (s)  

#1  #2  #3  #4  #5  

C-AMDATS  2159.5  98.9  297.7  739.8  58.2  670.8  782.6  

Bitmap  66.2  134.7  42.7  46.0  16.5  61.2  40.0  

SAX-REPEAT  5.5  169.7  1.5  6.8  1.4  37.0  66.4  

k-NN  4.8  5.2  1.6  3.0  1.1  3.1  1.7  
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Algorithm  

Time of each study Case (s)   
Mean  

(s)  

STD  

 (s)  

#1  #2  #3  #4  #5  

Bootstrap  0.6  0.9  0.4  0.4  0.3  0.5  0.2  

RRCF  1,018.1  7,988.0  830.5  677.5  120.6  2,127.0  2,945.8  

  

Bootstrap was the fastest algorithm with 0.5 and 0.2 seconds of mean and standard 

deviation, respectively. The processing time of RRCF and C-AMDATS were extremely 

high. C-AMDATS presented an average of 782 seconds (approximately 13 minutes) and, 

once C-AMDATS revealed the best performance to detect de anomalous period, as given 

in Table 6, it must be implemented to speed up its processing time, such as parallelization 

of the calculation of the inverse of the covariance matrix and use of Multiple Graphics 

Processing Units (GPU).  

  

7. Conclusion and Future Works  
In this paper, we have demonstrated the usefulness of unsupervised machine learning to 

leverage supervised models for unlabeled data scenarios. The unsupervised algorithms 

should be able to detect and isolate de anomalous data to aid data labeling.  

Our goal was to compare the performance of the algorithms to      identify automatically 

anomalous patterns in multivariate time-series data. The experimental results 

demonstrated that unsupervised algorithms as C-AMDATS had high performance (with 

ACC of 99%) to detect and isolate the anomalous events of production of O&G from 

underground reservoirs, revealing the capacity to automatically label raw data with 

excellent performance.  

Therefore, instead the experts spend many hours labeling a big volume of data, as shown 

in Figure 1, they would just have to label a few recognized patterns.  

In conclusion, unsupervised machine learning can leverage the development of 

supervised learning models for industrial applications, which is common to have 

unlabeled dataset. Especially in the O&G industry that have many multivariate datasets.  

Future works include an extensive study and investigation of approaches of semi-

supervised learning to train deep learning algorithms to predict and classify unknown 

data in different failure modes for PdM tasks.  
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3.2 Aprendizagem de Máquina Semi-Supervisionada 

A partir do desfecho dos estudos investigativos da aprendizagem de máquina não 

supervisionada para reconhecimento de padrões de anomalia ou de interesse, iniciou-

se a pesquisa da aprendizagem de máquina semi-supervisionada. O objetivo foi viabilizar 

a aprendizagem de máquina profunda para situações que não há dados rotulados. 

Portanto, este subcapítulo apresenta uma novo modelo semi-supervisionado de 

autoaprendizagem de máquina profunda aplicada a séries temporais multivariadas. 

 

3.2.1. Manuscrito 4 - A Novel Self Deep Learning Semi-Supervised Model to Classify 

Unlabeled Multivariate Time-Series from offshore naturally flowing wells of O&G 

Industry 

O manuscrito 4, submetido para a revista IEEE Transactions on Patterns Analysis and 

Machine Intelligence (TPAMI), apresentou uma revisão de literatura sobre a 

autoaprendizagem de máquina e introduziu uma nova abordagem semi-supervisionada 

de autoaprendizagem de máquina profunda aplicada a séries temporais multivariadas. 

O objetivo foi desenvolver um modelo, sem dados rotulados, para classificar as 

principais falhas temporais de O&G em linhas de produção de poços surgentes offshore. 

Para fins de avaliação, os resultados do modelo proposto foram comparados com a 

aprendizagem de máquina supervisionada. Dessa forma, o modelo semi-supervisionado 

de autoaprendizagem de máquina profunda apresentou um desempenho equiparável à 

aprendizagem profunda supervisionada. Portanto, o modelo proposto apresentou 

recursos para alavancar a aprendizagem de máquina tradicional em um ambiente 

operacional industrial.  

Os resultados parciais deste manuscrito também foram publicados e apresentados na 

GPU Technology Conference (GTC) 2022 da NVIDIA (NASCIMENTO; GUARIEIRO; 

FIGUEIRÊDO, 2022). 

O Apêndice A desta tese apresenta uma reprodução do experimento deste manuscrito 

para a topologia de uma MLP.  

O presente artigo foi submetido para a revista IEEE Transactions on Pattern Analysis 
and Machine Intelligence. (ISSN 0162-8828). Qualis A1 na área Ciência da Computação. 
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4. Conclusões e Trabalhos Futuros 

A presente tese apresentou evidências de aprendizagem de máquina semi-

supervisionada para classificação de falhas em linhas de produção de O&G offshore de 

poços surgentes sem dados rotulados. As conclusões deste trabalho foram: 

● O desempenho do modelo semi-supervisionado alcançou um resultado 

muito próximo do modelo supervisionado, treinado com milhares de 

dados anotados. A título de exemplo, os modelos semi-supervisionado e 

supervisionado tiveram um AUC-PRC de 98% e 97%, respectivamente; 

● Entretanto, o modelo semi-supervisionado requer um tempo maior para 

ser desenvolvido de aproximadamente 8 a 10 vezes que o modelo 

supervisionado. Pois, diferentemente do modelo supervisionado, que 

pode ser desenvolvido em um único treinamento, o modelo proposto é 

desenvolvido de forma incremental e interativamente. No entanto, 

quando comparado ao tempo que os especialistas levariam para anotar 

manualmente um grande conjunto de dados, o tempo de processamento 

da Autoaprendizagem profunda semi-supervisionado se justifica; 

● O principal gargalo do tempo de processamento elevado é a etapa de 

aprendizado de máquina não supervisionada, que pode levar de 75 a 85% 

do tempo de desenvolvimento do modelo de Autoaprendizagem 

profunda semi-supervisionada.  

● Portanto, o modelo proposto neste trabalho, pode ser relevante como 

ferramenta de anotação de dados e diagnóstico de eventos indesejáveis 

para cenários com pouco ou nenhum dado anotado de séries temporais 

multivariadas. 

Ainda há campos de melhorias no algoritmo que podem ser explorados, 

portanto, seguem três sugestões: 

● Otimizar o tempo de processamento do C-AMDATS através de 

programação paralelizada e uso de GPU, principalmente no da distância 

de Mahalanobis requer a inversão da covariância (ŠMELKO, et al., 2021; 

GAVAHI, et al., 2015); 

● Adaptar a etapa de aprendizagem não supervisionada do modelo para 

possibilitar reconhecer padrões anômalos de modo multiclasse. Existem 
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vários métodos de agrupamento para particionar o conjunto de dados 

em grupos ou classes e lidar com os valores discrepantes presentes nos 

dados (TIWARI, AGARWAL, 2023). Com isto, tornaria o modelo mais 

aderente a classificar mais tipos de falhas a cada ciclo de treinamento; 

● Aprofundar o estudo do modelo com métodos de aprendizagem de 

máquina por reforço (Jian, et al., 2023). Dessa forma, seria possível 

aumentar o desempenho do modelo proposto. 
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5. Produção Científica 

No total seis trabalhos científicos foram publicados no período do doutorado. O 

primeiro trabalho teve o objetivo de explorar o estado da arte da aprendizagem de 

máquina não supervisionada para detecção de anomalia de séries temporais 

multivariadas. O segundo trabalho deu continuidade na avaliação comparativa dos 

algoritmos de aprendizagem de máquina não supervisionada para dados reais oriundo 

do monitoramento de ativos industriais offshore. O terceiro trabalho estendeu a análise 

comparativas para quatro estudos de casos reais da indústria de óleo e gás offshore. O 

quarto trabalho apresentou uma análise comparativa dos algoritmos de aprendizagem 

não supervisionada para dados de produção de óleo e gás offshore. O quinto trabalho 

apresentou os resultados preliminares da aprendizagem de máquina semi-

supervisionada para dados reais sem rótulos. O sexto trabalho apresentou os resultados 

da aprendizagem de máquina semi-supervisionada para classificação de falhas 

multiclasse.  

Seguem as referências dos trabalhos: 

1. FIGUEIRÊDO, Ilan; GUARIEIRO, Lílian Lefol Nani; NASCIMENTO, Erick Giovani 

Sperandio. Multivariate real time series data using six unsupervised machine 

learning algorithms. In: Anomaly Detection-Recent Advances, Issues and 

Challenges. IntechOpen, 2020. 

2. FIGUEIRÊDO, Ilan Sousa; SILVA, Wenisten Jose Dantas; CARVALHO, Tássio Farias; 

MIRANDA, Ubatan Almeida; FILHO, Leonildes Soares de Melo; VARGAS, Ricardo 

Emanuel Vaz; NASCIMENTO, Erick Giovani Sperandio. Multivariate Anomaly 

Detection in Rotating Machinery of the Oil and Gas Industry using Unsupervised 

Machine Learning. In: Rio Oil & Gas Expo and Conference 2020. Brazilian 

Petroleum, Gas and Biofuels Institute - IBP, 2020. 

3. FIGUEIRÊDO, Ilan Sousa; SILVA, Wenisten Jose Dantas; CARVALHO, Tássio Farias; 

GUARIEIRO, Lílian Lefol. Nani; SANTOS, Alex Álisson Bandeira; DE MELO FILHO, 

Leonildes Soares; VARGAS, Ricardo Emmanuel Vaz; NASCIMENTO, Erick Giovani 

Sperandio. Unsupervised Machine Learning for Anomaly Detection in 

Multivariate Time Series Data of a Rotating Machine from an Oil and Gas 

Platform. Journal Systemics, Cybernetics and Informatics (JSCI). 2021. Disponível 

em: https://www.iiisci.org/journal/PDV/sci/pdfs/ZA422HO21.pdf 
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4. FIGUEIRÊDO, Ilan Sousa et al. Detecting interesting and anomalous patterns in 

multivariate time-series data in an offshore platform using unsupervised 

learning. In: Offshore Technology Conference. OnePetro, 2021. 

5. FIGUEIRÊDO, Ilan Sousa; SILVA, Wenisten Jose Dantas; CARVALHO, Tássio Farias; 

FILHO, Leonildes Soares de Melo; VARGAS, Ricardo Emanuel Vaz; NASCIMENTO, 

Erick Giovani Sperandio. Patterns and anomalies recognition in multivariated 

time series of the offshore oil & gas industry using unsupervised machine 

learning. II Seminário de Inteligência Artificial Aplicada à Indústria do Petróleo 

2020. Disponível em: https://www.nvidia.com/en-us/on-

demand/session/gtcspring22-s41405/?playlistId=playList-00798472-e29f-4916-

a567-3eef81a70841 

6. NASCIMENTO, E. G. S. N.; GUARIEIRO, L. L. N.; FIGUEIRÊDO, I. S. A Novel Self Deep 

Learning Semi-Supervised Approach to Classify Unlabeled Multivariate Time 

Series Data. GPU Technology Conference - GTC 2022. Disponível em: 

https://www.nvidia.com/en-us/on-demand/session/gtcspring22-

s41405/?playlistId=playList-00798472-e29f-4916-a567-3eef81a70841   

https://www.nvidia.com/en-us/on-demand/session/gtcspring22-s41405/?playlistId=playList-00798472-e29f-4916-a567-3eef81a70841
https://www.nvidia.com/en-us/on-demand/session/gtcspring22-s41405/?playlistId=playList-00798472-e29f-4916-a567-3eef81a70841
https://www.nvidia.com/en-us/on-demand/session/gtcspring22-s41405/?playlistId=playList-00798472-e29f-4916-a567-3eef81a70841
https://www.nvidia.com/en-us/on-demand/session/gtcspring22-s41405/?playlistId=playList-00798472-e29f-4916-a567-3eef81a70841
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APÊNDICE A. Resultados da Utilização da MLP na Abordagem de 

Autoaprendizagem Semi-supervisionada 

Neste apêndice são apresentados os resultados de uma MLP para uma análise 

comparativa com os modelos utilizados no experimento computacional desta tese.  

Apesar de ser uma das arquiteturas de RNA mais simples, MLP continua sendo 

um tópico de interesse para a comunidade científica, pois os perceptrons de 

multicamadas ainda são frequentemente usados devido à sua flexibilidade e capacidade 

de ajustar uma ampla gama de funções suaves e não lineares com altos níveis de 

precisão (DEL CAMPO, et al., 2021). 

Portanto, diante do exposto, as mesmas configurações do experimento da 

aprendizagem de máquina semi-supervisionada (apresentadas seção 3.2) foram 

replicadas para um modelo com topologia de MLP. Desse modo, o modelo MLP 

substituiu os modelos CNN-1D e CNN1D-LSTM do Manuscrito 4.  

A seguinte arquitetura de RNA foi utilizada: 

 

Figura AP.A.1. Representação do diagrama de arquitetura do modelo MLP. 

 
 

Dessa forma, o modelo MLP foi utilizado na etapa de aprendizagem de máquina 

supervisionada para uma avaliação da capacidade de Autoaprendizagem. Desse modo, 

a Figura AP.A.2 mostra a (A) curva de perda (loss) de treinamento do modelo para T=1 

e a (B) curva de perda (loss) de treinamento para T=t. 

 

Figura AP.A.2. Curva de treinamento do modelo MLP para as classes Quick Restriction in 
Production Choke e Normal, (A) primeira iteração (T = 1) e (B) última iteração (T=t). 
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Na Figura AP.A.2, a curva para T=1 apresentou uma característica acentuara, o 

que significa que teve uma aprendizagem bem-sucedido. A curva para T=t com uma 

característica quase retilínea e constante, mostrando que nesse treinamento não teve 

mais ganhos na aprendizagem do modelo. 

Dessa forma, após a etapa de treinamento, a Tabela AP.1 apresenta a avaliação 

de desempenho do modelo MLP para as classes Quick Restriction in Production Choke 

(QR-PCK) e Normal. Essa avalição utilizou-se dados que não passaram no treinamento 

(dados de teste). 

 

Tabela AP.A.1. Avaliação de desempenho de autoaprendizagem semi-supervisionada do 
modelo MLP para as classes Quick Restriction in Production Choke e Normal. 

 Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F1-Score (%) Specificity (%) AUC-ROC (%) AUC-PRC (%) 

Normal 91,254 100 81,529 89,825 100 98,652 98,744 

QR-PCK 91,254 85,755 100 92,331 81,529 98,652 98,423 

Média 91,254 92,877 90,764 91,078 90,764 98,652 98,583 

Desvio Padrão 0,000 10,072 13,060 1,772 13,060 0,000 0,227 

 

O resultado apresentado na Tabela AP.A.1 mostrou que o modelo MLP foi 

moderadamente inferior aos modelos propostos no Manuscrito 4. Entretanto, ainda 

precisaria incluir a classe Spurious Closure Down Safety Valve. Portanto (SC-DHSV) para 

realizar uma análise comparativa adequada. 

Logo, usou-se Transfer Learning para evoluir o modelo de uma classificação 

binária para multicasse. Portanto, a partir de novos dados e Transfer Learning, realizou-

se um novo ciclo de treinamento de um novo modelo incluindo a classe SC-DHSV. Desse 

modo, a Figura AP.A.3 mostra a (A) curva de perda (loss) de treinamento do modelo para 

T=1 e a (B) curva de perda (loss) de treinamento para T=t.  

 

Época 
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Figura AP.A.3. Curva de treinamento do modelo MLP para as classes Quick Restriction in 
Production Choke, Spurious Closure Down Safety Valve e Normal, (A) primeira iteração (T = 1) 

e (B) última iteração (T=t). 

 

 

 

A Figura AP.A.2 apresentou Underfitting em ambos os treinamentos, 

demonstrando uma limitação do modelo para treinar com novos dados. 

Por fim, a Tabela AP.A.2 apresenta os resultados alcançados do modelo MLP para 

as classes QR-PCK, SC-DHSV e Normal: 

 

Tabel AP.A.2. Avaliação de desempenho de Autoaprendizagem Semi-Supervisionada do 
modelo MLP para as classes Quick Restriction in Production Choke, Down Safety Valve e 

Normal. 
  Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F1-Score (%) Specificity (%) AUC-ROC (%) AUC-PRC (%) 

Normal 57,298% 59,928% 78,256% 67,876% 48,462% 87,430% 83,310% 

QR-PCK 57,298% 36,598% 17,869% 24,014% 84,088% 69,303% 49,778% 

SC-DHSV 57,298% 63,664% 70,203% 66,774% 81,276% 89,975% 83,783% 

Média 57,298% 53,397% 55,443% 52,888% 71,275% 82,236% 72,290% 

Desvio Padrão 0,000% 14,668% 32,788% 25,012% 19,807% 11,272% 19,498% 

 

A Tabela AP.A.2 apresenta um resultado consideravelmente inferior aos 

resultados apresentados no Manuscrito 4 (Table 3. Performance comparison of Semi-

Supervised Self Learning and Supervised Learning). Portanto, não foi possível obter com 

essa topologia de RNA um resultado superior ou equiparável às topologias CNN-1D e 

CNN1D-LSTM. 
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