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Abstract

The purpose of this work is to compare statistical techniques and connectionist ap-
proaches in the recognition of fail patterns on an oil extraction process that receives
the "Gas-lift"denomination. Connectionist approach is based on feedforward mul-
tilayer artificial neural network and self-organizing maps. The obtained results are
justified by the VC dimension analysis. Alternative methods to features extraction
problems are also applied. This work contributes to the current state of the art by the
optimization of the Kohonen networks through the use of the Battacharyya distance.
It is also contribution of this work the use of the entropy level in the characteris-
tics extraction process. The obtained results are susceptible to comparison with the
results from the Project SGPA 11, developed by the Department of Mechanical Engi-
neering of UFBA, with the purpose of to complement and to validate the two studies

mutually.
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Resumo

O propdsito desta dissertacao é comparar técnicas estatisticas e conexionistas na
tarefa de reconhecimento de padroes de falhas no processo de elevacao de dleo de-
nominado Gas-Lift Intermitente. A abordagem conexionista se baseia em redes neu-
rais artificiais feedforward multilayer e mapas auto-organizaveis. Os resultados obti-
dos sao justificados por meio de anédlise tedrica da dimensao VC dos classificadores.
O trabalho também aplica métodos alternativos para o problema de extragao de
caracteristicas. No que se refere ao atual estado da arte, este trabalho contribui
otimizando o desempenho das Redes de Kohonen por meio do emprego da distan-
cia de Battacharyya na determinacao do neurénio a ser ativado em resposta a um
sinal de entrada. E também contribuicdo deste trabalho o uso do nivel de entropia
no processo de extracao de caracteristicas. Os resultados obtidos sao passiveis de
comparacao com os resultados oriundos do Projeto SGPA II, em desenvolvido pelo
Departamento de Engenharia Mecanica da UFBA, com a finalidade de complementar
e validar mutuamente os dois estudos, propiciando uma significativa referéncia de

desempenho.
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Capitulo 1

Introducao

O reconhecimento de padroes (RP) é a drea de pesquisa que tem por objetivo a
classificagdo de um dado, ou conjunto de dados, em categorias ou classes. Assim,
considerando um universo de classes e um conjunto de dados, um reconhecedor de
padroes, por vezes auxiliado por pré-processamentos, extrai, seleciona caracteristicas
e associa o rétulo de uma classe aos anteditos dados.

Segundo Ritter e Kohonen [1], o cérebro dos animais superiores seria uma in-
trincada “méaquina” de classificacdo [3]. As técnicas de classificagdo de padroes sao,
normalmente, utilizadas para classificar objetos. Contudo, nada as impede de clas-
sificar relacionamentos, regras ou estados [2]. Tal fato as eleva & posicdo de uma
ferramenta dotada de robustez, automatismo e aplicabilidade a intimeros dominios
do conhecimento humano.

Nas tltimas décadas avancos significativos foram obtidos nesta drea de pesquisa
que, dentre outros aspectos, possibilitaram a evolucao para aplicacoes nas mais diver-
sas dreas da engenharia. Dentre um universo crescente de aplicacoes, destacam-se as
aplicagoes em automacao de processos [12, 28, 29]. Tais aplicagoes requerem técnicas

eficientes e robustas de reconhecimento de padroes.
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Pelo sucesso em aplicacoes préticas e registros em referéncias bibliogréficas atuali-
zadas, o autor considera que as técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) estao entre as
principais responsaveis pelo processo de evolugao das técnicas de RP [8, 11, 15].

As técnicas de inteligéncia artificial tem ganhado espago nas mais diversas dreas
de atuagao [5, 10, 11], sendo estas protagonistas de uma verdadeira revolu¢do nos
conceitos das engenharias ocorrida nas duas ultimas décadas.

Existem inimeras abordagens ao problema de classificagao de padroes. Este texto
explora o RP com o uso de técnicas estatisticas, redes neurais artificiais (RNA) feed-
forward multilayer e self-organizer maps. Estes métodos sao comparados, no que
tange ao desempenho, pela aplicacao ao problema de reconhecimento de padroes de
falha no processo de elevacao de 6leo denominado gas-lift intermitente [28, 29]. A
operacao deste mecanismo consiste, basicamente, na injecao intermitente de gas em
pocos de petréleo de forma a elevar até a superficie a coluna de petréleo acumulada
nas tubulagoes.

Os resultados obtidos sao justificados pelo uso de ferramentas tedricas que pos-
sibilitam mensurar a capacidade de separacao de padroes dos classificadores, bem
como, a complexidade da amostra necessaria para o treinamento.

A principal motivagao deste estudo é oferecer & industria local uma solugao ade-
quada ao problema de classificacao de padroes de falha no processo gas-lift intermi-
tente.

O presente texto estd dividido em 6 capitulos: o Capitulo 2 introduz alguns méto-
dos de extragao de caracteristicas e classificagao. O Capitulo 3 descreve o problema a
ser tratado. As técnicas empregadas neste estudo sao descritas com maior detalhe no
Capitulo 4. Os resultados dos experimentos sao apresentados no Capitulo 5. Final-

mente, o Capitulo 6 tece consideracoes sobre os resultados e sugere trabalhos futuros.



Capitulo 2

Algumas Ferramentas Empregaveis

a Problemas de Reconhecimento

de Padroes

2.1 Abordagem Estatistica ao Reconhecimento de
Padroes

Os algoritmos de RP baseados em estatistica subdividem o problema de classificagao
em duas tarefas distintas: a extracao de caracteristicas e a comparacao e casamento
destas caracteristicas com as de modelos perfeitos, livres de ruidos, representativos dos
seus respectivos padroes. Estas tarefas sao realizadas por dois médulos denominados
de extrator de caracteristicas e classificador [18, 19, 20].

A titulo de exemplo, a tarefa de classificar um individuo quanto as classes esbelto,
mesomorfo e gordo pode adotar um vetor de caracteristicas formado pelo valor da

altura e do peso do individuo.
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As caracteristicas extraidas compoem um conjunto de valores numéricos, que de-
vem ser suficientes para a representacao adequada dos dados de entrada, no que tange
a tarefa de classificacao em questao. Este conjunto de valores é representado pelo ve-
tor de caracteristicas. Sendo assim, um objeto pode ser representado como um ponto
em um espaco de caracteristicas.

O modelo ou protétipo p,; representativo de uma classe ou padrao 7 é, em geral,
obtido de um conjunto N de exemplos de vetores de caracteristicas x; pertencentes a

este mesmo padrao, por meio da estimacao do vetor média

N N
z; [n] z; [n]
__ n=1 ~ N — T n=1
sendo N = |R| o nimero de elementos do conjunto N e E(.) o operador esperanca

matematica.
A Equagao 2.1 é adequada ao treinamento por lote de exemplos, entretanto, algu-
mas aplicagoes exigem um algoritmo recursivo. Neste caso o treinamento é seqiiencial

e o cdlculo do vetor média p; é dado por:

1) = ]+ —
Hi n—l—luZ n-+1

z; [n+ 1] (2.2)
onde n é o niimero da iteracao.

O casamento de um dado de entrada com um padrao especifico se fundamenta
em medidas de “distancia’, entre o modelo representativo deste padrao p, e o dado
de entrada z, ou seja, uma medida de distancia entre os dois pontos no espaco de
caracterfsticas, que também pode ser interpretada como a diferenga entre os dois
vetores de caracteristicas.

A regra de decisao adota a menor distancia, ou seja, o padrao cujo modelo possui

o vetor de caracteristicas mais proximo ao vetor de caracteristicas do dado a ser

classificado é adotado como a classificagao adequada a este dado.
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]T

Existem formas usuais para aferir a distancia r entre dois pontos = [z, z,, ..., T,
e U= [y, g, - ,un]T do espaco de caracteristicas, das quais podemos citar:
Distancia euclidiana:
N
r= o —pll = | D (@ — p,)? (2.3)
n=1

Distancia manhattan:

N
="l =l 24)
n=1

Distancia de Mahalanobis:

r? = (x — M)Tc_l(l‘ — 1) (2.5)

onde C é a matriz de covaridncia do vetor de dados z.
Uma outra abordagem consiste em mensurar a similaridade entre dois pontos do
espago de caracterfsticas por meio do produto interno ou produto escalar:
zTp

S = m = COS(@) (26)

onde # é o angulo entre os vetores = e .

E facil verificar que o produto interno ¢ maximo quando o angulo 6 ¢ zero. Neste
caso, a similaridade entre os padroes ¢ méaxima.

Classificadores que se baseiam na distdncia de Mahalanobis tém maior capaci-
dade de separacao de padroes, pois tém fronteira de decisao na forma de superficies
quadréticas, entretanto, o custo computacional para o cédlculo da inversa da matriz
de covariancia cresce em proporcao direta ao quadrado da dimensao do vetor de ca-

racteristicas, tornando-se invidvel em muitas aplicagoes préticas.
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2.2 A Dimensao VC

A dimensao VC (i.e. Vapnik-Chervonenkis) [9] ¢ uma medida de capacidade de clas-
sificagao de uma familia de funcoes que compoe um classificador de padroes.

Define-se a dicotomia de um conjunto X por uma particao de X em dois subcon-
juntos disjuntos. Assim, diz-se que um conjunto N de instancias é estilhacado pelo
Espaco de Hipéteses ou familia de fungoes S, se e s6 se para qualquer dicotomia de
N existe alguma hipétese de & consistente com esta dicotomia.

Mais precisamente, a dimVC(J) é o tamanho do maior subconjunto finito de
N, estilhagado por . A titulo de exemplo, ilustra-se um classificador baseado em

distancia euclidiana. Neste caso, tem-se uma familia de fungoes, descritas conforme

a Equagao 2.3 (i.e. uma para cada classe que formam o vetor de distancias r).

X1=C0,1> @ZZ(I/D

oml=m2

3=C0,02 X4=0,0>

Figura 2.1: Separacao de padroes do problema XOR.

Este classificador tem fronteiras de decisao (i.e. regides que contém todos os pon-
tos eqiiidistantes a dois prot6tipos) lineares (i.e. determinadas por linhas, planos ou
hiperplanos). Sendo assim, sua competéncia se limita a padroes linearmente sepa-
raveis. Disto resultam limitacoes como a ilustrada na Figura 2.1, de onde é possivel
concluir que classificar os dados x5 e 3 como pertencentes ao padrao p; € 1 e x4
como pertencentes ao padrao ji», com uma fronteira de decisao linear, é impossivel no

espaco de caracterfsticas %%, visto que os vetores média dos dois padroes coincidem.
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Entretanto, se houvessem apenas trés pontos a serem classificados ou caso o espago
de caracteristicas possuisse trés dimensoes, nao haveriam problemas de classificagao.
Esta limitacao é abordada no estudo da RNA perceptron quando é tratado o clds-
sico problema XOR (i.e. “ou exclusivo”) [9] e pode ser prevista através da anélise da
dimensao VC do classificador em questao que, neste caso, onde o espaco de caracteris-
ticas tem duas dimensoes, € igual a trés. Isto significa que este classificador s6 é capaz
de classificar, com probabilidade de erro zero, 3 dados no espaco de caracteristicas
R2.

A dimensao VC de um classificador baseado em um conjunto & de fungoes de
distancia euclidiana ou produto interno em um espacgo de caracteristicas " é definida

conforme segue:

VOdim(S) = n + 1 (2.7)

onde n é o niimero de parametros ajustaveis, i.e., o nimero de dimensoes do vetor
média p que, neste caso, € igual a dimensao do espago de caracteristicas.

A dimensao VC indica quantos dados podem ser classificados, com percentual de
erro zero, pelo classificador &. Assim, se o vetor de caracteristicas de um classifi-
cador do tipo minima distancia euclidiana, tiver dimensao 10, é possivel assegurar a
classificacao adequada de, apenas, 11 dados, enquanto que classificadores como Redes
Neurais Artificiais (RNA) do tipo feedforward de multiplas camadas com funcao de

transferéncia sigméide nos neurénios da camada oculta e linear na camada de saida,

tém dimensao VC definida por [21]:
VCOdim = O(n?) (2.8)

onde O(f(n)) é a ordem de f(n), significando que existem constantes positivas ¢ e ng

tal que VC'dim < ¢f(n), para todo n > ny.
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2.3 Complexidade da Amostra

Considerando um espacgo de hipéteses &, para se determinar quantos elementos sao
necessarios para garantir a aprendizagem, é necessédrio a determinacao da dimensao

de Vapnik-Chervonenkis, conforme ilustra a Equagao 2.9 [32 |

1 2 1
N> - (4 log, 5 + 8V dim(S) log, —3) (2.9)
€ €

onde € é o parametro que especifica o erro permitido no processo de aproximacao do
conceito alvo pelo conjunto de fungoes & e 0 é o pardmetro que controla a probabili-
dade de se construir uma boa aproximagao, denominado pardmetro de crenga.

A Equagao 2.9 independe da distribuicao de probabilidade das amostras, ou seja,
da complexidade do problema, pois o método considera o pior caso. Assim, na prética,

é possivel obter um bom nivel de treinamento com um niimero menor de exemplos.

2.4 Dificuldades do Processo de Extracao de Ca-
racteristicas

A determinacao das propriedades relevantes que irdo compor o vetor de caracteristi-
cas, exige do projetista um alto nivel de conhecimento a respeito do problema abor-
dado, visto que tais caracteristicas dependem intimamente do problema especifico
em questdao. Assim, de um mesmo conjunto de dados, pode-se extrair vetores de
caracteristicas distintos, de acordo ao tipo de tarefa de classificagao a ser implemen-
tada. Como exemplo podemos citar as tarefas de reconhecimento de fonemas e de
locutor. Ambas recebem o mesmo conjunto de dados, entretanto, os vetores de ca-
racteristicas adotados podem diferir da primeira para a segunda tarefa. A extracao

de caracteristicas via especialista é mais que ciéncia, é uma forma de “arte”.
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Uma escolha inadequada do vetor de caracteristicas pode comprometer a perfor-
mance de um classificador. Dentre os intimeros transtornos oriundos de uma extragao
inadequada de caracteristicas, pode-se citar:

-Caracteristicas correlatas: neste caso as informacoes contidas no vetor de
caracterfsticas sao redundantes, visto que algumas de suas coordenadas podem ser
expressas, com algum prejuizo, como funcao linear de outras. Sendo assim, a quan-
tidade de informacao contida no vetor de caracteristicas pode ser insuficiente para
caracterizar adequadamente o dado a ser classificado.

-Caracteristicas em escalas inadequadas: quando, por exemplo, uma carac-
terfstica é medida em “Km” e outra em “m”, a segunda podera ter uma relevancia
ou peso maior no calculo da distancia ou desvio .

‘Vetores de caracteristicas que exigem fronteiras de decisao nao lineares para
a classificacao de padroes no espaco de caracteristicas, ou seja, exigem classificadores
muito complexos (i.e. com grande dimensao VC, a exemplo de redes neurais artifici-
ais).

-Caracteristicas inadequadas: as caracteristicas sao, simplesmente, irrelevantes
ao problema de classificacao ou insuficientes em niimero para diferenciar um padrao

de outro.

2.5 RNA Feedfoward Multi-Layer em Reconheci-
mento de Padroes

RNAs feedfoward multilayer sao classificadores eficientes, por serem capazes de pro-
duzir superficies complexas para fronteiras de decisao. Tal fato é revelado pela andlise
da dimensao VC, a qual é proporcional ao quadrado do nimero de parametros livres

da RNA [21].
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2

Usualmente, para um problema de classificacao de m classes, é utilizada uma
RNA com m neurénios na camada de saida [2, 24]. Assim, a rede é treinada com
valores-alvo bindrios, ou seja, o vetor de saida-alvo tem todas as suas coordenadas
nulas, exceto aquela que indexa a classe a qual o dado de entrada pertence, cujo valor
deve ser unitdrio. Esta abordagem permite uma melhor andlise tedrica, por facilitar
o célculo da dimensao VC.

E freqiiente o uso de funcéo de transferéncia sigméide nos neurénios das camadas
ocultas e linear na camada de saida. Esta configuracao viabiliza analogias com clas-
sificadores estatisticos, conforme serd elucidado mais adiante.

A regra de decisao para a “saida apropriada’, mais usual, é a regra bayesiana, ou
seja, a classe adequada é aquela indexada pela maior coordenada do vetor de saida.
Assume-se precisao aritmética infinita, logo, empates nao sao possiveis.

Uma rede neural, conforme descrita nos pardgrafos anteriores e ilustrada na Figura
2.2, é caracterizada por duas matrizes: W; € R" xR/ e Wy € R x R™. A matriz W,
contém os pesos sindpticos entre a camada de entrada e a camada oculta, enquanto
W5 contém os pesos sindpticos entre a camada oculta e a camada de saida. A funcao

de transferéncia adotada nos neurénios da camada oculta é usualmente a sigméide.

Os Bias b; € B/ e by € R™ também sao levados em consideracao. Neste caso, a

propagacao do sinal de entrada nesta RNA é dada por:

yn = ¢ (x Wi +by) (2.10)

y = thQ + b2 (211)

onde ¢(.) é a funcao sigmdide e y;, é o vetor de saida da camada oculta.
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bios=1

vetor de dados x

Figura 2.2: Grafo de fluxo de uma RNA feedfoward para RP.

O treinamento desta RNA pode ser associado a um problema de otimizagao
numérica, onde a funcao objetivo a ser minimizada é o erro global, calculado con-

forme descrito na Equacao 2.12:

egior = (ya[n] — y[n]) (yaln] — y([n])" (2.12)
onde y[n] é o vetor de saida da rede e y4[n] é o vetor de saida alvo (i.e. saida desejada)
na iteracao n.

O €gi0p, assim como y[n|, é funcdo das matrizes de pesos sindpticos W;, Wy e dos
vetores de bias b; e bs. Logo, é possivel aproximar esta superficie de erro por meio da
Série de Taylor de 1* ordem em torno do ponto corrente (W;, Wz, by, bs). Assim,
considerando Wy, = {wg1, wia, ..., Wgj, ..., Wiy } a matriz de pesos sindpticos da camada
k, caso se deseje calcular o ajuste a ser aplicado ao vetor de pesos do neurénio j da

camada k, representado por wy; faz-se, inicialmente, a seguinte aproximagao:

€giob(W; 1] + Awp;[n]) = €giop(wi;[n]) + gp;[n] Awg;[n]" (2.13)

onde gx;[n| é vetor gradiente local do neurénio j da camada k.
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Observando a Equagao 2.13 é possivel constatar que para minimizar o erro global

é necessdrio que a parcela:

i j[n] Ay [n]” (2.14)

seja negativa e com o maior médulo possivel. Para que o médulo deste produto

interno seja maximo os vetores gi;[n] e Awy;j[n] devem ser colineares.

Awgj[n]\\gr;[n] (2.15)

Para que o resultado seja negativo os sinais destes vetores devem ser opostos. A regra

delta atende as condicoes supracitadas:

Awyj[n] = —ngr;[n] (2.16)

onde 7 é o pardmetro taxa de aprendizagem.

O célculo do gradiente local para a camada oculta, i.e. & = 1, é calculado por
meio da regra de cadeia, conforme segue:
. 3€glob dy Tayhj 8U1j

= 2.17
8y Gyhj a'Ulj awlj ( )

lwyj=ws;[n]
onde yj, é o vetor de safda da camada oculta, 8%;"” =2(y —ya), % = We(j,:) (i.e. a
J

. . : , . o s Oy A1
linha j da matriz W), v;; é a funca@o de ativagdo do neuronio j, affl”_ =yle 8:;113_ =z
J J

A taxa de aprendizagem 7 é responsivel pela velocidade com que se dé a busca
no espago de pesos, em dire¢ao aos valores que resultam em um erro global minimo.
Quanto menor a taxa de aprendizagem, mais suave e precisa é a trajetoria através
do espago de pesos, entretanto, o aprendizado é lento para valores pequenos de 7.
Em contraposi¢ao, ao se adotar um valor muito grande para n, tem-se modificagoes

muito intensas nos pesos sindpticos e, consequentemente, uma busca oscilatéria, ou
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*

seja, os valores dos pesos “passam” do ponto étimo wy;* e sao remetidos de volta
repetidamente.
Uma técnica usual para aumentar 7 sem comprometer a estabilidade da rede, é a

inclusao do termo momento a regra delta, conforme equacao abaixo:

Awyjn] = —nggi[n] + aAwg;[n — 1] (2.18)

onde « é o parametro constante de momento. A funcao deste termo é amortecer
Awy; quando o processo de busca ultrapassa wy;*, gerando um efeito estabilizador e
evitando oscilacoes no processo de busca.

O método de otimizagao aqui descrito ¢ denominado backpropagation. Mais es-
pecificamente, trata-se do método gradiente descendente com termo momento, cujo
célculo do vetor gradiente é propagado para tras pelo uso da regra de cadeia. Este
método ¢é utilizado para o treinamento do classificador neural empregado neste estudo.

Uma abordagem interessante a andlise do comportamento de uma rede neural, na
tarefa de classificacao de padroes, é a associacao dos neurdnios ocultos a extratores
de caracteristicas e dos neurénios da camada de saida, cuja funcao de transferéncia
¢ linear, & classificadores estatisticos baseados no critério do maior produto interno.
Assim, os neuronios ocultos extraem caracteristicas salientes que caracterizam os
dados de treinamento, através de uma transformacao nao linear, i.e. Equacao 2.10,
dos dados de entrada x para um novo espaco chamado de espago oculto ou espago
de caracteristicas (i.e. espago caracterizado pelo vetor de saida da camada oculta
yp , também denominado, vetor de ativacdo da camada de saida), onde os padroes
devem ser linearmente separdveis para classificacao pelos neurdnios da camada de
saida, através do produto interno ilustrado na Equacao 2.11.

E tentadora a possibilidade de classificacdo de dados brutos, a exemplo de ima-
gens na forma matricial, diretamente em uma RNA feedfoward como descrita acima,

visto que esta, em teoria [2], é capaz de extrair caracteristicas salientes do sinal bruto,
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assim como classificar o vetor de caracteristicas. Entretanto, a prética nao justifica
esta abordagem, devido as imimeras limitacoes de ordem tecnolégica. Por exemplo,
uma rede projetada para esta fungao teria um nimero muito grande de parametros
livres a serem ajustados, pois, devido a grande dimensao do vetor de entrada, a ma-
triz de pesos sindpticos W; seria muito grande. Tal fato implicaria em um custo
computacional elevado para a tarefa de treinamento da rede. A funcao de custo, a
ser minimizada pelo algoritmo backpropagation, teria um grande nimero de minimos
locais, implicando em uma grande probabilidade do processo de aprendizagem con-
vergir para um destes pontos. Outra limitagao relevante é a grande cardinalidade,
i.e. nimero de amostras, necessdria ao conjunto de amostras, para o ajuste de um

elevado nimero de parametros livres (vide equagoes 2.8 e 2.9).

2.6 Pré-Processamento para Extracao de Carac-
teristicas

O presente texto sugere a utilizagao de algumas técnicas para refutar dados de pouca
relevancia, ou seja, que contém pouca informacao. Esta medida é especialmente indi-
cada nas aplicagoes de RNA feedforward multilayer, visto que o nimero de paramet-
ros livres cresce na razao direta do nimero de entradas. Assim, considerando-se a
Equagao 2.8, a dimensao VC da RNA cresce com o quadrado do nimero de entradas,
assim como, a complexidade da amostra (vide Equagao 2.9). Caso nao se reduza a
dimensao do vetor de entrada da RNA, pode ser necessdrio um conjunto inacessivel
de dados pré-classificados para o treinamento supervisionado da RNA.

A idéia central é truncar o vetor de dados z. Este vetor de dados truncado, é
utilizado diretamente como vetor de caracteristicas disponibilizado ao classificador.

O truncamento dos dados deve conservar ao méximo as informagoes capazes de
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caracterizar os padroes adequadamente. Sendo assim, os pardmetros sugeridos pelo
autor para a rejeicao de caracteristicas de menor relevancia sao a entropia, a correlacao
e a relevancia ao problema em estudo.

Coordenadas do vetor de dados com nivel de entropia abaixo do limiar estabelecido
pelo projetista ou correlatas a outras acima do limiar adotado, devem ser eliminadas

do conjunto de caracteristicas salientes que compoem o vetor de caracteristicas.

2.6.1 Analise de Entropia

O célculo da matriz de correlacao, tem um custo computacional elevado, que cresce
com o quadrado do nmimero de coordenadas do vetor de dados, visto que a matriz
de correlacao é quadrada. O vetor de entropia tem a mesma dimensao do vetor de
dados, sendo assim, a verificacao da entropia dos dados parece ser uma abordagem
computacionalmente mais econdémica.

Caso as caracteristicas sejam quantizadas em um niimero finito de niveis discretos,
é possivel associar cada caracteristica a uma varidvel aleatéria discreta. Para calcular
a entropia de uma varidvel aleatéria discreta X, é necessdrio, inicialmente, calcular a
quantidade de informagao revelada apds a ocorréncia do evento X = z;. Esta quan-
tidade de informacao estd relacionada a raridade da ocorréncia deste evento, ou seja,
quao mais esperado é um evento, menos informacao é obtida apds a sua observacao,
por outro lado, um evento raro é cercado de circunstancias muito especificas e reve-
ladoras. Define-se a quantidade de informacao adquirida apds a observacao do evento

X = z; com probabilidade p; como:

I(a)) = 1og<j§> — log(p) (2.19)

1

A relagao inversa com a probabilidade denota a nogao de “raridade de ocorréncia”.

A escala é logaritmica, assim se p; = 1, I(z;) = 0, isto &, caso o evento seja 100%
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previsivel, a sua ocorréncia nao revela nada.
A entropia H(X) é o valor médio da quantidade de informagao que uma varidvel
aleatdria X pode revelar, ou seja, o valor médio de I sobre os N possiveis valores z;

que X pode assumir:

H(X) = BlI(z)] = ~log(n) p (2:20)

i=1
Caso as caracteristicas sejam valores continuos, a ferramenta adequada é a entropia

diferencial. Neste caso, a probabilidade do evento X = z;, sendo X uma varidvel

aleatéria continua com densidade de probabilidade f(z), é:

P{X =z} = f(z)dx (2.21)

A quantidade de informacao associada a este evento é:

I(z) = —log(f(z)dx) (2.22)
Sendo assim, a entropia h € o valor médio de I sobre todos os valores que a varigvel

aleatodria continua X pode assumir:

o0

W) = Ell@)) = [ = log(f(a)do)f(a)da (2.23)

rT=—00

E evidente que este valor ¢ infinitamente grande, pois X, sendo uma varidvel
continua, pode assumir infinitos valores. Sendo assim, a probabilidade de ocorrer
um valor especifico tende a zero, implicando em uma quantidade de informacao que
tende a infinito. Entretanto, o relevante sao as diferencas entre a entropia das diversas

caracterfsticas. Entao, desenvolvendo a Equagao 2.23:

o0 [e.o]

B(X) = — / log(f(x)) (x)dx — / log(dz) f (x)dz (2.24)

r=—00 r=—0o
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A segunda parcela é comum a todas as caracteristicas, de tal forma que ao efetuar-
se a diferenca entre a entropia de duas varidveis aleatérias continuas, estas parcelas

se anulam. Sendo assim, define-se a entropia diferencial como:

o0

W) == [ log(r(@) (o) (2:29

Considerando-se a reducao de dimensao do vetor de dados, apds a rejeicao dos
dados que contém menor quantidade de informacao, estuda-se a viabilidade do cédlculo
da matriz de correlagao para rejeicao de dados correlatos, visto que estes podem ser
determinados, com alguma imprecisao, por uma funcao linear de outros. Sendo assim,
tais dados apresentam informacao redundante.

E importante salientar que o processo de truncamento nao realiza operagoes sobre
o vetor de dados de entrada de forma a possibilitar a sua compressao sem perda de
informagao. Entretanto, a rejeicao de dados com uma quantidade muito pequena
ou nula de informacao, a um baixo custo computacional, reduz a dimensao do vetor
de dados e se mostra uma boa forma de pré-processamento, no sentido de viabilizar
o processamento de uma RNA feedfoward, que por sua vez, realiza a extragao de
caracteristicas relevantes a tarefa de classificacao especifica, via operagoes nao lineares
na camada oculta.

Os antecitados critérios de reducao de dimensao do vetor de caracteristicas inde-
pendem do problema de classificacao a ser tratado. Estas ferramentas caracterizam
extratores de caracteristicas nao supervisionados. Entretanto, é possivel que carac-
terfsticas com nivel de entropia e grau de correlacao adequados nao tenham pertinén-
cia ao problema de classificacao a ser estudado. Assim, em alguns casos, & necessario

um extrator de caracteristicas supervisionado, ou seja, que considere as saidas alvo.
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2.6.2 Analise da distancia de Battacharyya

A distancia de Battacharyya [31] ¢ uma medida de afastamento entre duas dis-
tribuicoes de probabilidades, caracterizadas por suas respectivas fungoes de densidade
de probabilidade. Assim, sejam f(z, | ¢;) e f(z,|ce) as densidades de probabilidade
da caracteristica z,€R, associada as classes c¢; e ¢y respectivamente. Define-se dis-

tancia de Battacharyya entre as duas distribuigoes por:

1

B, —
log(p,,)

(2.26)

onde:

o = / VI Te) Fan | e) de, (2.27)

Observando a Figura 2.3 é possivel concluir que, no caso ilustrado, p = 0 impli-
cando em um grande valor para distancia B. Ao passo que a Figura 2.4 ilustra um
caso em que p € maior, implicando em uma distancia B é menor.

O método de extragao de caracteristicas por meio da distancia de Battacharyya
consiste em selecionar as caracteristicas que possuem a maior distdncia B entre as
funcoes de densidade de probabilidade associadas as diferentes classes, dado que tais
caracteristicas sao as que melhor possibilitam a dicotomia entre classes.

O emprego da distancia de Battacharyya implica na determinagao das fungoes
de densidade de probabilidade associada de cada uma das coordenadas do vetor de
caracteristicas. Assim, caso hajam n caracteristicas e m classes, é necessério a de-
terminagdo de um nimero ¢ = nm fungdes de densidade de probabilidades (fdp).
Este trabalho nao adota fungoes de distribuicao conjuntas. Assim, é notdria a pressu-
posicao de caracteristicas z,, do vetor de caracteristicas z incorrelatas, de onde resulta

a simplificacao:
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Pz =x} = Pler=x,} P{ze=xz} - P{on=X0} (2.28)

A determinacgao de uma fdp, normalmente, parte da suposicao de que esta per-
tence a uma familia de fungoes, a exemplo das gaussianas, definidas por um conjunto
de parametros desconhecidos. O segundo passo é a estimacao dos parametros das
funcoes. O processo tem um elevado custo computacional e implica em um grande
conjunto de amostras.

Uma alternativa é a discretizagao dos valores assumidos pelas caracteristicas. As-

sim, a Equacao 2.27 pode ser reescrita conforme segue:

pn= DV Ploa=xTa}Plo, = x| e} (2.29)

€N

onde P(z, = x | ¢1) e P(x, = x|ce) s@o as probabilidades da caracteristica discreta
z, € ) assumir o valor Yy, associadas as classes c; e ¢y respectivamente.

Para valores discretos, a geracao e normalizacao de histogramas é suficiente para
a determinacao da distancia de Battacharyya.

Sabe-se que nao existem “truques matemédticos” que possam suprir a falta de
informacao. Caso o projetista nao incorpore o seu conhecimento no sistema de RP
através do projeto do extrator de caracterfsticas, esta informacao devera estar presente

em um conjunto de treinamento de grande cardinalidade.

2.6.3 Analise dos Componentes Principais

Na fase de treinamento, uma RNA supervisionada recebe um conjunto de exemplos
de treinamento composto por pares de dados de entrada z e saida y,;. Estes dados
sao vetores cujas as coordenadas podem ser correlatas (i.e. uma coordenada pode ser

expressa por meio de outras). Este fato implica em informagoes redundantes.



CAPITULO 2: Algumas Ferramentas Empregdveis a Problemas de

Reconhecimento de Padroes 20

—RT
— fixlc2) i

L 1
100 150 200

Figura 2.3: Funcoes de densidade de probabilidade de x associada as classes c; e cp
com grande distancia B.

Neste trabalho a Andlise dos Componentes Principais (PCA) é aplicada aos dados
de entrada = para eliminar a covaridncia entre suas coordenadas. O método de PCA
permite a eliminagao da covaridncia entre as coordenadas de x por meio de uma
mudanca de base.

Para aplicar o método PCA o primeiro passo é o cédlculo da matriz de covari-
ancia C. Em uma aproximacao discreta, cada elemento desta matriz representa a

covariancia s*(z;, z;) entre as coordenadas z; e x; do vetor z:

N N
v PIEDIE
=1 n=1
(i, 75) Z Ty — ]\7; (2.30)
onde N é o nimero de exemplos do conjunto de treinamento.

O segundo passo é a determinacao da matriz diagonal A de autovalores de C' e a

matriz P de autovetores de C'. Os autovetores compoem as colunas da matriz P:
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Figura 2.4: Funcoes de densidade de probabilidade de x associada as classes c; e cp
com menor distancia B.

P ={vy,vq,...,0,} (2.31)

A matriz P pode ser empregada para mudar a base de C' obtendo a matriz diagonal

A de autovalores de C':

CP=P\: . P'CP=)\ (2.32)

Note que a matriz A (i.e. C na base P) nao apresenta covariancia. Esta matriz
diagonal possui apenas variancias s*(x;, z;). A matriz A é a matriz de covariancia

entre as coordenadas do vetor x na base P:

C=f(x) . A=P'CP=f(P'2) (2.33)

A Equacao 2.33 permite concluir que o vetor x na base P nao possui covariancia
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entre as suas coordenadas. Em outras palavras, P!z nao possui informacoes redun-
dantes. Assim, um menor nimero de coordenadas de P~z é suficiente para conter
grande parte da sua informacao, ou seja, x na base P apresenta algumas coordenadas
com grande varidncia enquanto outras tém varidncia préxima a zero.

A Figura 2.5 tem por finalidade a interpretacao geométrica do método PCA. Nesta
figura é possivel perceber que a mudanga para a base P elimina a covaridncia, acresce

a variancia da coordenada x5 e diminui a varidncia de x.

Figura 2.5: Efeitos da mudanca para base P.

O objetivo do método PCA & reduzir a dimensdo do vetor P~!z eliminando as
coordenadas com baixa variancia. Assim, no exemplo ilustrado na Figura 2.5 a coor-

denada zyp seria eliminada.
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2.7 Mapas Auto-Organizaveis em Reconhecimento

de Padroes

O mapa auto-organizavel (SOM) [7, 16] ¢ uma rede neural de treinamento nao supervi-
sionado, cujo emprego é, usualmente, o reconhecimento de padroes. Nesta estrutura,
os neurdnios estao dispostos como nés de uma grade que, normalmente, é uni ou
bidimensional. Cada neurénio representa uma classe e apenas um neurénio é ativado
como resposta a um estimulo de entrada.

O principio fundamental deste modelo é a aprendizagem competitiva, ou seja, ao
se apresentar um sinal a rede, os neurénios competem entre si e o vencedor tem seus
pesos ajustados para responder melhor ao supracitado estimulo. O algoritmo simula
um processo de cooperacao entre o neurénio vencedor e seus vizinhos topolégicos,
que também recebem ajustes. Desta forma, as caracteristicas estatisticas intrinsecas
contidas em um vetor de sinais de entrada, irao estimular alguma determinada lo-
calizacao espacial da rede, mais especificamente, aquela que contenha um grupo de
neuronios sintonizados aquele estimulo. Sendo assim, podemos classificar esta rede
como um paradigma topolégico [6].

A motivagdo para a criagao deste modelo neural é a teoria de que, no cérebro
humano, entradas sensoriais diferentes sao mapeadas em regioes especificas do cértex
cerebral. A isto podemos denominar de “distribuicao de probabilidade codificada por
localizagao” [3], [6].

A Figura 2.6 ilustra um SOM com oito nés de fonte e quatro neuronios, dispostos

em uma grade bidimensional quadrada.

Cada neuroénio da grade estd totalmente conectado com todos os nés de fonte da
camada de entrada. Cada padrao de entrada apresentado a rede ird gerar um “foco”

de atividade em alguma regiao desta grade.
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Figura 2.6: Grafo de fluxo de um SOM.

O algoritmo responsavel pela organizagao da rede inicia o processo arbitrando
pequenos valores aleatérios, em uma distribuicao de probabilidades uniforme, aos
pesos sindpticos, para que nenhuma organizagao prévia seja imposta ao mapa. Em
seguida, dd-se os processos de competicao, cooperacao e adaptacao sindptica.

O vetor de entrada, representado por = = [z, T, ..., xn]T, selecionado aleatoria-
mente dentre os demais exemplos de treinamento, é apresentado & rede sem que se
especifique a saida desejada. Um neurénio k deverd responder melhor a esta entrada,
ou seja, serd o neurdnio vencedor. O critério usual para a escolha do vencedor é
o da menor distancia euclidiana d, entre o vetor de entrada e os vetores de pesos
sindpticos dos neuronios.

O neurénio vencedor indica o centro de uma vizinhanga topolégica de neurdnios
cooperativos. Estudos [3, 4] demonstram que a interagao lateral entre um neurénio
biolégico estimulado e seus vizinhos topolégicos, decresce suavemente na medida em
que a distancia lateral aumenta. O neurdnio artificial, por analogia, tem a mesma
propriedade, ou seja, o parametro vizinhanca topolégica hyj, que indica o grau de
interacao ou cooperacao entre o neurénio k£ e seu vizinho j, é simétrico em relagao ao
neurénio vencedor k£ e decresce monotonicamente com o aumento da distancia lateral
até que, no limite em que dj; tende a infinito hy; tende a zero. A funcao gaussiana

atende a estas condicoes, sendo comum o seu uso:
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hy; = 20t (2.34)

O termo d,fj, no caso de uma grade bidimensional, é a distancia euclidiana entre
os neurénios k£ e j. O pardmetro o é denominado de largura efetiva da vizinhanca
topoldgica e deve diminuir com o passar do tempo, o que implica em valores de hy;
menores ao longo do tempo, caracterizando uma vizinhanca mais restrita e, portanto,

mais especializada. O valor de ¢ é, normalmente, uma fun¢ao exponencial:

o[n] = oo e 71 (2.35)

onde o, é o valor inicial de o, n é o nimero de iteragoes e 7; é uma constante de
tempo.

Da mesma forma que as demais redes neurais artificiais, o aprendizado de um
mapa auto-organizdvel se da pelo ajuste de seus pesos sindpticos. Ou seja, o peso
sindptico w;; entre o né de entrada 4 e o neurdnio j, sofre o ajuste Aw;;, regido pela

eXpressao:

Awi; =nn] hy;n] (z; — wiy) (2.36)

onde o termo hy; [n] é o pardmetro vizinhanga topolégica na iteracdo n, no qual o
indice k se refere ao neuronio melhor classificado k.

O parametro taxa de aprendizagem 7 [n] é, geralmente, definido pela expressao:

nln) =mnee (2.37)

onde 7; é uma constante de tempo e 7, € [0, 1], é o valor inicial adotado.
E facil constatar, ao observar a Equacéo 2.37, que a taxa de aprendizagem decresce

gradualmente ao longo do tempo. A finalidade é evitar que dados novos, apresentados
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ap6s um longo treinamento, venham a comprometer seriamente o conhecimento que
jé estd sedimentado.

E possivel alterar os vetores de pesos sindpticos dos neuronios de um SOM j4
treinado de forma supervisionada [9], como uma forma de ajuste fino, a fim de melho-
rar a qualidade das regioes de decisao do classificador. Esta técnica é conhecida como
quantizacao vetorial por aprendizagem. A idéia é mover o vetor de pesos sindpticos
w do neurdnio vencedor em direcao ao vetor de entradas z, caso a classificacao esteja

correta, caso contrario, o vetor de pesos é afastado do vetor de entrada:

wn+1] =w[n]+a (x[n] —wn]) (2.38)

, se classificagao correta.

wn+1] =w(n] —a (z[n] —win]) (2.39)

, se classificacao incorreta. Define-se 0<a<1 como o coeficiente de aprendizagem,
cujo valor deve ser determinado pelo usudrio.
Apenas o neur6nio vencedor é ajustado, os demais neuronios nao sofrem modifi-

cagoes em seus vetores de pesos.

2.8 Propriedades do Mapa Auto-Organizavel em
Reconhecimento de Padroes

O SOM ¢ usualmente empregado para classificagdo de dados nao rotulados [4]. Neste
caso, o SOM apresenta propriedades interessantes tais quais:

Aproximagao do espago de entrada N para o espago discreto de saida g, onde se
distribuem os neurénios. Possibilitando a compressao de dados.

Ordenagao topoldgica dos dados, ou seja, a localizagao espacial de um neurénio
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corresponde a um conjunto de caracteristicas em especial dos dados de entrada. As-
sim, neurdnios vizinhos correspondem a classes semelhantes.

Casamento aproximado de densidade de probabilidade. Regides do espaco de
entrada N com densidade de probabilidade maior sao mapeadas em dominios maiores
do espago de saida @ (i.e. tém mais neurdnios associados).

Do que foi colocado, é possivel concluir que o vetor de pesos sindpticos w de cada
neurénio de um SOM, corresponde, em uma analogia com a abordagem estatistica,
a um protétipo u, que caracteriza uma determinada classe (vide Equagao 2.1). En-
tretanto, diferentemente da abordagem estatistica, o SOM dispensa o conhecimento
das classes e de sua relagao com os dados de entrada, na medida em que distribui
os dados de entrada entre classes segundo os supracitados critérios de casamento de

densidade e ordenagao topolégica.



Capitulo 3

Descricao do Método de Extracao

Gas-lift Intermitente

O método de elevagdo denominado “Gas Lift Intermitente” (GLI) opera em cerca de
37% dos pogos de petroleo da regiao de producao da Bahia - E&P-BA, respondendo
por 34% da produgao de 6leo na regiao.

Devido a importancia deste método para a regiao, da quantidade de pocos e
da producao de éleo, justifica-se a implantacao de um sistema para a automacao
deste método, de modo a permitir um rédpido e preciso diagnéstico dos problemas
operacionais, minimizando custos e maximizando a produgao.

O método de reconhecimento de padroes atualmente em uso pela PETROBRAS
UN-Ba é similar ao existente para o bombeio mecanico (BM), resultante de um projeto
de pesquisa realizado em conjunto com a UNICAMP.

O objetivo principal é, utilizando os conceitos de RP e redes neurais, elaborar
um sistema de automacao inteligente que possa supervisionar, controlar, diagnosticar
e propor solucoes para os principais problemas que ocorrem com este método de

elevacao.

28
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A supervisao consiste basicamente na aquisicao de dados de pressao no reves-
timento (PR) e pressdo na tubulacdo (PT) durante o ciclo de injecao de géds. O
diagnéstico é baseado em RP, e visa gerar agoes para o controle do tempo de ciclo,
além de detectar situagoes para sinalizar agoes preventivas.

O controle local ao pogo, além de ligar e desligar o ciclo de injecao de gds em
funcao das condicoes operacionais do pogo, visa o ajuste do tempo de ciclo e do

tempo de injecao do sistema.

3.1 Fundamentos Tedricos

A operagao do GLI consiste, basicamente, na injecao intermitente de gas do revesti-
mento para a coluna de producao, de forma a deslocar para a superficie a coluna de
liquido acumulada nesta tubulagao. A Figura 3.1 ilustra o processo.
O controle da injegao de gds, do revestimento para a coluna de produgao, é real-
izado através de uma vélvula operadora instalada no fundo do poco.
O controle de injecao de géds no revestimento é normalmente realizado usando um
intermitor de ciclo, ou um estrangulador.
Um ciclo completo de operacao do GLI compoe-se basicamente de trés periodos:
alimentacao, elevacao e reducao de pressao, conforme descritos a seguir:
Alimentacao: Periodo durante o qual nao ocorre injecao de gas para o reves-
timento e coluna de produgao do pogo (i.e. vdlvulas motora e operadora fechadas).
O fluido da formagao estd se acumulando na coluna de produgao, até se atingir uma
coluna de fluido com extensao desejdvel para uma golfada de 6leo.
Elevacao: Periodo durante o qual a golfada de liquido é lancada & superficie
pela injecao de géds. Neste perfodo ocorre inje¢ao de gas no revestimento e coluna de
producao do poco.

Reducao de Pressao: Perfodo no qual a pressao de tubo é reduzida a um valor
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. Pressdo Revestimento - PR
Medidor de Pressiao Tubo - PT -&

SN

Compressor

Tubulagio de elevagio

~—Tubulagdo de revestimento

Valvula operadora

Figura 3.1: Estrutura Funcional de um Poco de Petréleo que opera com GLI.
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Valvula Solenoide__

B

Ivala motora

Figura 3.2: Estrutura fisica do Sistema Gas Lift

minimo, através da liberacao do gds usado para elevacao da golfada.

3.2 Otimizacao do Sistema

A otimizacao do sistema é feita a partir do controle de dois parametros:
-Fall-back: definido como a parcela de 6leo localizada acima da valvula opera-

dora no instante de sua abertura.

-Razdo gas-liquido de inje¢cao (RGLI): definida como a relagao entre o volume
de gés injetado e o volume de fluido produzido por ciclo.
Basicamente, este processo de otimizagao consiste em maximizar a producao de

Oleo, reduzindo a RGLI.
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Os controles existentes no método, responséveis pela sua maior ou menor eficién-
cia, resumem-se na ciclagem de operacao e dimensionamento da valvula operadora.
Tal operacao é basicamente dividida em dois tempos: Tempo de injecao (Ti) que é o
intervalo de tempo que a vélvula controladora na superficie (motor valve) permanece
aberta, permitindo injecao de gés para o revestimento de producao e o Tempo de
ciclo (Tc) que compreende o tempo que a vdlvula controladora permanece fechada,
nao injetando gds para o revestimento de produc¢ao, mais o tempo de injecao.

A vélvula operadora é dimensionada de forma a que haja uma diferenga de 200
a 300 psi entre a pressao de gds no revestimento e a pressao na coluna de producao
no instante de sua abertura. Valores abaixo deste range podem indicar um valor
alto do “fall-back”, implicando em perda de producao do pogo. Valores acima deste
range podem indicar um consumo adicional de gds. Este diferencial de pressao é
influenciado pelo tempo de ciclo: maior tempo de ciclo, menor diferencial; menor

tempo de ciclo, maior diferencial.

3.3 Acompanhamento da Operacao

O acompanhamento da operacao por meio da andlise dos sinais de PR e PT, que
fornecem um registro continuo das pressoes de tubo e revestimento na superficie,
pode definir a necessidade de um simples ajuste na ciclagem de operagao, assim como,
a solicitacao de servigo adequado para solucao de problemas operacionais devido a

danos em equipamentos.

3.4 O Problema de Reconhecimento de Padroes

A correta tomada de decisoes para a solucao de um problema no GLI passa, neces-

sariamente, por uma boa capacidade de compreensao e a anédlise das cartas de PR
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Aquisicao Atuacédo
/ \ / \

Pressdo do Revestimento
[ Entrada Analogica ) * val"lﬂ.llﬂ “'I'I:Ilﬂ'ra de

Injecdo de gas (MTV1
Pressdo do Tubo leg gas ( . )

{ Entrada Analogica ) { Saica Dhgial )

Figura 3.3: Diagrama do sistema de controle para pocos de Gas Lift intermitente.

e PT. Por sua vez, tal compreensao passa por um conhecimento do funcionamento
global do sistema. A falta de conhecimento mais profundos sobre todas as etapas do
método do gas lift tem gerado, em alguns casos, interpretacoes erradas das cartas de
PR e PT, levando a falsos diagnésticos sobre os problemas operacionais apresentados
nos pogos e, consequentemente, a solicitacao de servigos desnecessarios, acarretando
nao s6 perdas de produgao como também aumento nos custos operacionais.

Muitas vezes, mesmo o poco estando operando sem qualquer tipo de problema ope-
racional, ou seja, com a carta de PR e PT indicando boa operagao, sua producao pode
ser otimizada a partir de pequenos ajustes na sua ciclagem de operagao. A ciclagem
pode ser obtida, de forma aproximada, a partir de célculos simples utilizando-se dados
facilmente disponiveis.

O sistema SGL possui dois tipos de sinais adquiridos para o processo de controle:
Pressao do Revestimento (PR) e Pressao do Tubo (PT). A resposta do controlador &
o sinal de atuacao sobre a solendide de controle da injecao de gds, assim como, ativar
avisos de falhas em componentes do sistema. O processo de RP deve determinar, a
cada ciclo da operacao, a que padrao de operacao pertence o sinal de PR ou PT.

Neste trabalho ¢ abordado o processo de classificacao do sinal PR. O autor acredita

que a metodologia aplicada ao sinal de PR podera ser adequada ao sinal de PT em
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Configurgr;éo Configuragéo
e Supervisao e Supervisao
Remota Local

oy

Radio Modem
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RS 232

Bateria
Solar

L/

SGLi

Pogo de Gas Lift

Pressdo

.

Carta de PR-PT

Figura 3.4: Arquitetura do Sistema GLI.

trabalhos futuros.

3.5 Arquitetura Funcional do Sistema Atual

Tempo

A arquitetura atualmente prevista para a automacao de pocos equipados com GLi

envolve a utilizacdo de um produto desenvolvido pela PETROBRAS dentro do projeto

SICAD.

Resumidamente, o sistema envolve um microcomputador do tipo PC ligado a

um radio modem, transmitindo e recebendo sinais de diversas estagoes localizadas

em pogos. Essas estagoes sdo constituidas por dois sensores de pressao (pressao de

tubo - PT, pressao de revestimento - PR), um dispositivo eletrénico PLC (Sistema

controlador de GLi - SGL), vélvulas solenéide e motora, e rddio modem, alimentados

por bateria e placa solar.

O SGL, por meio dos sensores de pressao de revestimento e de tubo, adquire

continuamente os valores das pressoes em intervalos de tempo definidos pelo usuério.
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E dotado de banco de dados préprio no qual sdo armazenadas as informacoes sobre
as caracterfsticas mecénicas do poco juntamente com um conjunto de padroes para
as diversas formas geométricas dos sinais de pressao.

O reconhecimento do padrao caracteristico desses sinais se dd por meio de al-
goritmos desenvolvidos no projeto SICAD. Apés a etapa de classificacao, o sistema
executa um conjunto de regras de controle e de tomadas de decisdao. Regras estas
fornecidas pelo usudrio.

Por meio de comunicacao com a solenéide responsavel pelo acionamento a valvula
motora, o sistema realiza alteragoes do tempo de ciclo (Tc) do sistema. A atualizacao
dos dados do banco de dados ¢ feita por meio de comunicacao via radio com o PC, o
qual estd localizado no Centro de Operagoes (COP) de engenharia ou na estagao que
recebe a producgao dos pocos.

O conjunto de regras de controle especificado pelo usudrio (i.e. o algoritmo de
controle do pogo) é entdo processado e enviado do PC para o SGL via rddio modem.

O sistema SGL é Instalado no local do pogo e consiste em um PLC que foi
customizado para atender a esta aplica¢do, possuindo médulos de entradas/saidas
analégico/digital, e opcionalmente uma entrada para aquisigao de sinais de encoder.

O SGL possui duas saidas seriais RS422/485 de modo que, com o uso de um
computador portatil é possivel efetuar a supervisao e configuragao local do sistema.
Por meio de outra serial é possivel disponibilizar a comunicacao com a unidade de

supervisao e controle central, localizada no COP, utilizando um radio modem.



Capitulo 4

Técnicas de Reconhecimento de
Padroes Aplicadas ao Problema

Gas-lift Intermitente

Neste trabalho sao comparados os desempenhos de cinco diferentes técnicas de RP. Em
uma primeira etapa sao avaliadas as combinagoes de duas formas distintas de extracao
de caracteristicas (i.e. no dominio do tempo e da freqiiéncia) com o classificador
estatistico. Posteriormente, o desempenho do classificador estatistico otimizado pelo
uso de entropia é avaliado com o uso de caracteristicas extraidas no dominio do tempo.
Finalmente, sao aplicadas as técnicas conexionistas: RNA multilayer feedforward e
SOM.

O problema de classificacao de padroes de falhas no processo de elevacao de
petroéleo por meio de injecao de gas nao disponibiliza ao autor, até a presente data, os
pares ordenados de dados para treinamento. Ou seja, informacoes a respeito dos sinais
ou medidas da pressao P estao disponiveis, entretanto, o autor nao tem informagoes
a respeito da clasificagao destes sinais por um engenheiro especialista (i.e. saida alvo

para treinamento do classificador). Contudo, existem informagoes sobre os padroes

36
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tipicos de falhas, ou seja, existem protétipos definidos em literatura especifica [28].

4.1 Descricao dos Trabalhos Precedentes

Nos trabalhos precedentes, os protétipos estao definidos por meio dos seus pontos
significativos (PS) [22]. Estes pontos representam posi¢oes onde a derivada dP/dt
apresenta mudangas acima de um determinado threshold. Isto equivale a valores de ¢
para o qual |0?P/dt?| > 3, onde B é um valor limite arbitrado pelo projetista.
Atualmente, a anslise dos sinais é proferida apenas no dominio do tempo por meio
dos PS e requer procedimentos de pré-processamento dos dados, no intuito de resolver
algumas dificuldades tais como:
Elevado nimero de PS, devido a ruidos apresentados pelos dados reais. Tal
fato forca o pré-processamento do sinal, por meio de filtros, para eliminar o ruido e

possibilitar a extragao dos PS.

O ntimero de PS varia de acordo ao sinal. Isto resulta em vetores de car-
acterfsticas de dimensoes distintas. A solugao adotada em trabalhos anteriores foi a

eliminagao de alguns PS conforme descrito em [22].

O procedimento atual considera uma dispersao limite em torno dos valores
médios dos PS, no processo de casamento padraoxclasse. Esta medida impossibilita
a classificacao de alguns padroes, visto que, em alguns casos, a distancia euclidiana
entre dois PS pertencentes a classes distintas é maior que a soma das medidas de
desvio padrao limite dos dois PS. Tal fato implica na existéncia de regioes do espaco

de caracteristicas que nao pertencem a nenhuma classe.
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4.2 Descricao do Presente Trabalho

O presente trabalho interpola linearmente os PS e extrai amostras de pressao em 111
intervalos ao longo de um ciclo da operacao de bombeio. Tais amostras compoem o
vetor de caracteristicas do classificador.

A extragao de caracteristicas no dominio da freqiiéncia se dé por meio da Fast
Fourier Transform (FEFT).

As técnicas empregadas para avaliar a relevancia de uma coordenada do vetor de
caracteristica com relacao a tarefa de classificacao a ser realizada sao a andlise da
entropia da informacao H e a distancia de Battacharyya B. Neste trabalho os valores
de pressao P assumidos por cada caracteristica sao discretizados em 10 niveis. Em
seguida é gerado um histograma normalizado e finalmente aplicam-se as equacoes
2.20, 2.26 e 4.1 para o célculo de H(.) e B(.) respectivamente.

O problema em questao contempla seis classes distintas. Neste caso, a distancia

de Battacharyya serda dada por:

o= VPl =xla}Ple.= x| e} Plon = x| 6} (4.1)

e

A Figura 4.1 ilustra a medida de entropia em mnats calculadas para cada um
dos coeficientes da FFT. Considerando-se a freqiiéncia fudamental wg, vé-se que os
coeficientes dos harmonicos contidos na faixa [20wq, 56|, tém entropia H<1,3;
enquanto que na faixa [0wg, 19| ha valores H>1,3. A entropia é calculada sobre
o conjunto de casos tipicos descritos na literatura especializada [23].

A Figura 4.2 ilustra a medida de entropia em mnats para cada uma das 111
amostras no dominio do tempo colhidas ao longo de um ciclo de operacao, ao passo
que a Figura 4.3 ilustra a distdncia de Battacharyya para cada uma das amostras
colhidas ao longo de um ciclo de operacao.

Comparando as figuras 4.2 e 4.3, observa-se que embora as amostras contidas no
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intervalo [47, 80] tenham nivel de entropia adequado, sdo pouco relevantes para a
tarefa de separagao dos padroes dentre as seis classes, conforme indica a Distancia de
Battacharyya. Na opiniao do autor, a presenca de ruido justifica o ocorrido. Note
que, a titulo de exemplo, um ruido branco tem distribuicao de probabilidades uni-
forme, assim, pode gerar elevado nivel de entropia. Assim, é possivel concluir que um
elevado nivel de entropia nao implica necessariamente em uma elevada quantidade de
informagao, por outo lado, um baixo nivel de entropia implica em pouca informacao.

No uso de classificadores estatisticos as coordenadas do vetor de caracteristicas
sao normalizadas para que todas tenham a mesma relevancia no cdlculo da medida
de distancia entre um padrao e um protétipo. Caso contrdario, uma caracteristica
com valores que variam de 0 a 100 dominaria facilmente uma caracteristica com
valores que variam de 0 a 1. Assim, o valor normalizado da coordenada j do vetor de
caracteristicas z, denominado n(z;[n]) é dado por:

z,[n]

meiln]) = e @l) — mim, (o) (4.2)

0 10 20 30 40 50 60
harménicos

Figura 4.1: Entropia dos coeficientes da FFT.



CAPITULO 4: Técnicas de Reconhecimento de Padroes Aplicadas ao Problema
Gas-lift Intermitente 40

0.4 L L L L L
0 20 40 60 BO 100 120

amosira

Figura 4.2: Entropia das amostras de PR (dominio do tempo).

No caso do uso de classificadores estatisticos otimizados pelo uso da entropia ou da
distancia de Battacharyya, aplica-se o vetor de entropia, h = H(z) ou de disténcias
B, para escalar as coordenadas do vetor de caracteristicas z. Assim, considerando-se
o uso da entropia, caracteristicas com maior entropia (i.e. mais relevantes) tém maior
peso no calculo da distancia entre um padrao e um protétipo. A métrica usada na
medida da distancia entre um dado de entrada z = [z,,2,, ..., xj}Te um protétipo

p= (fhys gy -y fhy] T para este classificador é:

Vo \/ij(xj )P (43)

onde j = 1,2,...J é o indice da coordenada do vetor de caracteristicas.

O desempenho do classificador estatistico é otimizado com a introduc¢ao de pesos
(i.e. medidas de entropia) para ponderar as coordenadas normalizadas do vetor de
caracteristicas. Desta forma, é possivel implementar alteracoes nas escalas relativas
entre as dimensoes ou eixos do espago de caracteristicas. A Figuras 4.4 e 4.5 ilustram
as caracteristicas escaladas pela aplicacao de pesos. Note que antes da aplicacao

dos pesos (vide Figura 4.4) o padrao z pertence ps. Supondo que a caracteristica
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Figura 4.3: Distancia de Battacharyya das caracteristicas.

horizontal contém baixa entropia, por exemplo h; = 0,5 e na vertical hy = 1,0, o
algoritmo iria escalar a caracteristica horizontal por 0,5 e a caracteristica vertical por
1,0. Neste caso, mudaria o desempenho do classificador e o padrao z pertenceria a
Hi-

Este trabalho também emprega a distancia de Battacharyya para otimizar o de-
sempenho do SOM. A idéia é acrescer precisao na determinacao dos neurdnios que
melhor respondem aos padroes apresentados. Assim, a distdncia de Battacharyya,
previamente calculada e ilustrada na Figura 4.3, é empregada para ponderar as co-
ordenadas normalizadas do vetor de pesos sindpticos e do vetor de entrada. Esta
abordagem permite alteracoes nas escalas relativas entre as dimensoes do espago
de pesos no cédlculo da menor distancia euclidiana d;, entre o vetor de entrada
]T

T N o
T =|2,,%y,....,2;] eosvetores de pesos sindpticos dos neurdnios w;= [w,,, Wy, ..., w;;] ",

que neste trabalho é definida pela Equacao 4.4:

& — \/Z<Bj<xj —wy))? (1.4)
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onde j = 1,2,...J ¢ o indice da coordenada do vetor de pesos sindpticos e B; é a

coordenada j do vetor de distdncias de Battacharyya.

np

!

dl/(@;/
5&/

Figura 4.4: Padrao x classificado como pertencente a .

V—U\L{@

d
P
di

m

Figura 4.5: Caracteristicas escaladas pela aplicacao de pesos.

Os protétipos pré-definidos em [23] (i.e. valores de press@o no revestimento para
seis padroes tipicos de operagao), sdo usados diretamente pelo classificador estatis-
tico, ou seja, o classificador nao é treinado por meio da Equacao 2.1. Tais protétipos,

caracterizados pelos seus PS, sao recompostos no tempo por meio de interpolacoes
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lineares, conforme ilustrado nas figuras 4.6 & 4.11. Em uma segunda etapa sao ex-
traidos 111 valores de pressao em intervalos de tempo regulares ao longo de um ciclo
de operacao. Estes valores compoem o vetor de caracteristicas.

As figuras 4.12 & 4.17 ilustram os valores dos coeficientes da FFT do padroes
tipicos. Os valores dos coeficientes sao complexos. Assim, estd sendo exibido o
moédulo dos coeficientes.

No que tange ao emprego de técnicas estatisticas para RP, medidas de covariancia
podem ser usadas, em lugar das medidas de distancia euclidiana, para aferir o grau
de similaridade entre um padrao e um protétipo conforme sers elucidado adiante.

O uso de RNAs feedforward multilayer para classificacao de padroes pressupoe a
existéncia de valores de saida alvo para o treinamento. Assim, foi necessdrio classificar
visualmente um conjunto de treinamento. Esta classificacao foi realizada pelo autor,
que nao é um especialista em técnicas de extracao de petréleo. O critério adotado é a
comparagao com os padroes tipicos encontrados em literatura especifica e ilustrados

pelas figuras 4.6 & 4.11 . Assim, a eficiéncia do classificador neural é, na hipétese

mais otimista, igual a do autor.

4.3 Anadlise Estatistica das Amostras

Este estudo faz uso do total de 1500 amostras de sinais de pressao, extraidas de trés
pogos que operam com o GLI, para o treinamento e teste dos algoritmos empregados.

As amostras se distribuem entre as classes conforme indicado na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Distribuicao das amostras entre as classes.

Classe 1

Classe 2

Classe 3

Classe 4

Classe 5

Classe 6

75,60%

513%

3,87%

7,67%

6,40%

1,33%
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A Tabela 4.2 ilustra a dispersao dos padroes para cada classe, considerando-se
como medida de dispersao a Equagao 4.5, na qual N é o nimero total de amostras,

T, € o vetor representativo da amostra n e p é o vetor média.

Tabela 4.2: Medidas de dispersao dos padroes por classe.
Classe 1 | Classe 2 | Classe 3 | Classe 4 | Classe 5 | Classe 6
654,00 538,29 543,69 565,15 465,05 643,12

N
> i — ull?
s =\ (4.5)



CAPIiTULO 4: Técnicas de Reconhecimento de Padroes Aplicadas ao Problema
Gas-lift Intermitente 45

Figura 4.6: Protétipo Classe 01: "operagao normal".

Figura 4.7: Protétipo Classe 02: "motor valve com vazamento".
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Figura 4.8: Protétipo Classe 03: "poco afogando".

Figura 4.9: Protétipo Classe 04: "vazamento na valvula'.
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Figura 4.10: Protétipo Classe 05: "valvula operadora nao abriu".

Figura 4.11: Protétipo Classe 06: "tubo parafinado".
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Figura 4.12: Espectro de freqiiéncias tipico "padrao normal".

Figura 4.13: Espectro tipico padrao "motor valve ¢/ vazamento".



CAPITULO 4: Técnicas de Reconhecimento de Padroes Aplicadas ao Problema

Gas-lift Intermitente

49

log{amplituda)

Figura 4.

log{amplitude)

Figura 4.15:

12
10 \
|
N
\l
6\
\J'\,
4 \',l oy
. E\'E.\’“"ﬁ= A\ Al af i
| v AAYVAUT ,f\.'\ A
2 \/ yv / /\1 L] \j
ol
2 1 L L 1 1
0 10 20 30 40 50 60
harmdnicos
14: Espectro tipico padrao "poco afogando".

12

10+

L L | L | I
0 10 20 30 40 50 60
harménicos

Espectro tipico padrao "vazamento na védlvula".



CAPIiTULO 4: Técnicas de Reconhecimento de Padroes Aplicadas ao Problema
Gas-lift Intermitente 50

Figura 4.16: Espectro tipico padrao "védlvula operadora nao abriu".

Figura 4.17: Espectro tipico padrao "tubo parafinado".



Capitulo 5

Resultados Obtidos

5.1 Resultados Obtidos com o Uso de Classificadores
Estatisticos

A avaliacdo de desempenho dos trés métodos estatisticos propostos no Capitulo 4
toma como conjunto de teste 420 exemplos selecionados em trés diferentes pocos de
extracao. Cada exemplo consiste em dois vetores: o primeiro com os valores de tempo
e o segundo com os respectivos valores de pressao no revestimento. Os intervalos
de tempo nao sao regulares. Assim, o autor adota a interpolacao linear dos pares
ordenados (tempo, pressao) para a posterior extracao de 111 amostras em intervalos
de tempo regulares.

A metodologia adotada para a terefa de classificacdo consiste no casamento dos
padroes de entrada com protétipos pre-definidos em literatura especifica [28] e ilustra-
dos nas figuras 4.6 a 4.11. Os protétipos sao representados por meio de seus respec-
tivos vetores de caracterfsticas, os quais contém 111 coordenadas com valores de
pressao correspondentes a intervalos de tempo regulares ao longo de um ciclo de ope-

racao. O classificador adotado toma como referéncia para o casamento entre um

o1



CAPITULO 5: Resultados Obtidos 52

padrao e um protétipo a distancia euclidiana entre os mesmos.

Os padroes sao caracterizados por meio dos seus vetores de caracteristicas. Tais
caracterfsticas sao extraidas no dominio do tempo e da freqiiéncia. No dominio do
tempo as coordenadas do vetor de caracteristicas sao 111 valores de pressao obtidos
em intervalos regulares ao longo de um ciclo de operagao.

Para obter o vetor de caracteristicas no dominio da freqiiéncia é aplicada a FFT as
coordenadas obtidas no dominio do tempo. Assim, é gerado um vetor com 111 valores
complexos de amplitude correspondentes aos 111 harmonicos da série. Entretanto,
a Transformada Discreta de Fourier é uma série peridédica discreta que perfaz dois
periodos completos a cada perfodo do sinal original. No caso em questao a série se
repete a partir do harmoénico 56w, onde wq é a freqiiencia fundamental. O autor
adota um vetor de caracteristicas com 56 coordenadas com os valores dos médulos
das amplitudes dos primeiros 56 harmoénicos. Os vetores de caracteristicas extraidas
no dominio da freqiiéncia sao comparados com os protépipos ilustrados nas figuras
4.12 a 4.17.

As coordenadas dos vetores de caracteristicas sao normalizadas conforme Equacgao
4.2, para que todas tenham a mesma relevincia no célculo da medida de distancia
entre um padrao e um protétipo.

Usando caracteristicas extraidas no dominio do tempo, ou seja, valores de pressao
no revestimento normalizados, o classificador estatistico demonstra desempenho insa-
tisfatério, reconhecendo corretamente 66,3% dos padroes apresentados. Os resultados
estao dispostos na Tabela 5.1, onde as linhas representam a saida do classificador
(S.C.) e as colunas representam a decisao correta (D.C.). Assim, por exemplo, a
tabela indica que 7,5% do total de padroes de teste pertencentes a Classe 1 foram
erroneamente classificados como pertencentes a Classe 2 e 85% dos padroes de teste

pertencentes & Classe 2 foram classificados corretamente.
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Tabela 5.1: Matriz de confusao do classificador estatistico.
D.CA\S.C. | Classe 1 | Classe 2 | Classe 3 | Classe 4 | Classe 5 | Classe 6

Classe 1 62,0% 7,5% 0,0% 20,5% 0,0% 10,0%
Classe 2 9,0% 85,0% 0,0% 0,0% 0,0% 6,0%
Classe 3 0,0% 0,0% 76,5% 4,5% 6,0% 13,0%
Classe 4 12,5% 9,0% 0,0% 66,5% 0,0% 12,0%
Classe 5 0,0% 0,0% 12,0% 9,0% 79,0% 0,0%
Classe 6 23,0% 9,0% 0,0% 6,5% 0,0% 61,5%

As figuras 5.1 e 5.2 exemplificam a saida do classificador. Nestas figuras o pro-
tétipo em azul é contraposto ao padrao classificado em vermelho. Estas saidas apre-

sentam alguns erros tipicos cometidos pelo classificador estatistico empregado.

tubo parafinado
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—— protétipo

650 |-

600 -
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Figura 5.1: Padrao Pogo afogando classificado erroneamente como Tubo parafinado.
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Figura 5.2: Padrao Operacao normal classificado como Vazamento védlvula
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Em um segundo experimento, as coordenadas dos vetores de caracteristicas sao

escaladas pela entropia. Assim, a distancia euclidiana entre os padroes e os protétipos

é aferida conforme Equacao 4.3. O resultado revelou um acréscimo de desempenho

ainda insuficiente, atingindo o reconhecimento correto de 70,2% do total de padroes

apresentados. A Tabela 5.2 descreve os resultados.

Tabela 5.2: Matriz de confusao do classificador estatistico com o uso da entropia.

D.CA\S.C. | Classe 1 | Classe 2 | Classe 3 | Classe 4 | Classe 5 | Classe 6
Classe 1 | 65,0% 7,0% 0,0% 16,0% 0,0% 12,0%
Classe 2 5,5% 90,0% 0,0% 0,0% 0,0% 4,5%
Classe 3 0,0% 0,0% 89,0% 0,0% 6,5% 4,5%
Classe 4 | 12,5% 9,0% 0,0% 66,5% 0,0% 12,0%
Classe 5 0,0% 0,0% 5,5% 6,5% 88,0% 0,0%
Classe 6 | 20,5% 9,0% 0,0% 5,5% 0,0% 65,0%
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A Figura 5.3 exemplifica um caso no qual ocorre a classificagao correta desta
segunda abordagem, em contraposicao ao que ocorre com o primeiro experimento
(vide Figura 5.1). Entretanto, a dificuldade em separar adequadamente os padroes
pertencentes as classes 1, 2 e 4 persiste. E importante ressaltar que, em alguns casos,
o autor é incapaz de classificar com seguranca estes padroes, o que implica em duvidas
quanto ao critério de avaliagdo da performance do algoritmo. A Figura 5.4 ilustra a

dificuldade citada.

poco afogando
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—— padrdo
—— protétipo

650
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Figura 5.3: Padrao Poco afogando classificado corretamente.

E importante notar que o padrao "Tubo parafinadodifere do padrao "Vazamento
valvula"devido & auséncia de alteracao da derivada dP/dt préximo a amostra 63,

assim como, pela presenga de um platd (i.e.dP/dt=0) a partir da amostra 80. Tal fato
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vazamento valvula
700

—— padrdo
—— protétipo

650 |-

600

650

500

pressio

450

400

350

20 40 60 80 100 120

300 ; :
0

amostras

Figura 5.4: Padrao Tubo parafinado classificado como Vazamento na valvula

justifica a classificacao "Tubo parafinado"adotada pelo autor para o padrao ilustrado
na Figura 5.4.

O terceiro experimento do projeto consiste em extrair caracteristicas no dominio
da freqiiéncia, por meio da FFT. Tais caracteristicas, assim como as caracterristicas
extraidas dos protétipos, sao normalizadas, escaladas pela entropia e apresentadas ao
classificador estatistico para o calculo das distancias euclidianas entre os protétipos
e o padrao. Este classificador obteve sucesso em 58% dos padroes apresentados. Os
resultados sao inferiores aos obtidos com as caracteristicas extraidas no dominio do
tempo. Entretanto, alguns problemas, a exemplo da falha ilustrada na Figura 5.4,
foram resolvidos, conforme mostrado na Figura 5.5.

Medidas de covaridncia sao usualmente adotadas para comparar sinais. Contudo,

no caso em questao, o método nao foi adequado. As discrepéancias ilustradas nas
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Figura 5.5: Espectro de padrao Tubo Parafinado classificado corretamente.

figuras 5.6 e 5.7 deixam claro a posi¢ao do autor.

5.2 Resultados Obtidos com o Uso de RN As Feed-
forward Multilayer

Diz-se que uma RNA tem boa capacidade de generalizar quando apresenta um mapea-
mento entrada-saida correto ou aproximadamente correto para dados nao empregados
na tarefa de treinamento, retirados da mesma populacao de onde foram extraidos os
dados de treinamento [9].

Considerando-se um conjunto X de dados para treinamento da RNA, a capacidade

de generalizacao desta rede é influenciada por trés fatores: a cardinalidade do conjunto
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Figura 5.6: Padrao Motor valve ¢/ vazamento classificado como Vélvula operadora
nao abriu.

de treinamento (i.e. N = |R|), a arquitetura adotada para a RNA e a complexidade
do problema a ser tratado. Este tltimo, em alguns casos, é desconhecido ao projetista.
Assim, resta uma relagao entre os dois primeiros fatores.

Considerando a arquitetura da RNA fixa, o valor N necessario para o ajuste da
RNA é formalmente caracterizado pela Equacao 2.9 que é funcao da dimensao VC
da mesma. Infelizmente, a prédtica demonstra que existem diferencas considerdveis
entre os valores tedricos, resultantes do cdlculo da dimensao VC, e os valores 6timos
encontrados experimentalmente para N. Assim, o problema da complexidade da
amostra é uma drea de pesquisa em aberto.

Segundo Haykin [9], a regra empirica de Widrow [25] possibilita uma estimagao
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Figura 5.7: Padrao Poco afogando classificado como vazamento na valvula.

prévia mais proxima dos valores experimentais da cardinalidade do conjunto de treina-

mento. Esta regra é descrita conforme segue:

N>0 (9) (5.1)

€

onde w é o nimero de parametros livres, € é o erro de classificagao permitido.

Estas regras se baseiam em um limite de pior caso, independente da funcao de
distribui¢ao de probabilidades para as classes (i.e. da complexidade do problema a
ser tratado).

Ainda que existam as supracitadas ferramentas para a determinacao da relagao
w(N), a determinagao da arquitetura 6tima para uma RNA feedforward multilayer ex-
ige um procedimento experimental. Assim, considerando-se o ajuste dos pesos e niveis

de bias por meio do algoritmo de retropropagacao de erro, tem-se trés parametros a
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serem ajustados no que tange a estrutura da RNA: o nimero de neurdnios ocultos
(i.e. o que implica em determinar o valor de w), o parametro taxa de aprendizagem
7 e a constante de momento a.

No presente trabalho o autor verifica experimentalmente que os valores 7 = 0, 05
e a = 0,03 se adequam ao problema especifico em questao, ainda que a convergéncia
seja lenta. No caso em questao, nao é necessdrio o treinamento em tempo real, assim,
velocidade nao é fator decisivo. A principal questao é o adequado treinamento da
RNA, visando uma boa capacidade de generalizacao.

Para a determinacdo experimental de w* (i.e. a quantidade 6tima de parame-
tros livres) o autor adota quatro diferentes arquiteturas de RNAs, cujo nimero de

parametros livres estd relacionado na Tabela 5.3 .

Tabela 5.3: Arquitetura x parametros livres.
Arquitetura w

111 x 10 x 6 | 6.676
111 x 15 x 6 | 10.011
111 x 20 x 6 | 13.346
111 x 25 x 6 | 16.681

Teoricamente, considerando um erro médio tolerdvel € = 0, 1, a Equacao 5.1 indica
N > 10* para obter o desempenho esperado no caso da primeira arquitetura adotada
(i.e. 111 x 10 x 6). Considerando-se as demais arquitetura seriam necessérios, ao
menos, 10° exemplos de treinamento.

A obtencao, tratamento e pré-classificacao de 10° dados para o treinamento das
RNAs nao é possivel ao autor. Assim, este estudo adota um conjunto de 1000 dados

pré-classificados pelo autor para o treinamento das RNAs. Cada dado de treinamento
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consiste em um vetor contendo 111 valores de pressao obtidos em intervalos regulares
durante um ciclo de operacao do sistema GLI e a respectiva saida alvo.

O objetivo ¢é alcancar desempenho satisfatério com a arquitetura mais simples
possivel. A Tabela 5.4 relaciona a arquitetura neural adotada com o nimero de
épocas de treinamento e a taxa de acerto sobre um conjunto de teste composto de

500 exemplos:

Tabela 5.4: Arquitetura x épocas x tx. de acerto.

ARQUITETURA | N° DE EPOCAS | TX. DE ACERTO (%)
111 x 10 x 6 226 86,8
111 x 15 x 6 287 88,3
111 x 20 x 6 334 91,2
111 x 25 x 6 353 88,3

Os experimentos indicam o melhor desempenho da arquitetura 111 x 20 x 6. A
cardinalidade do conjunto de treinamento adotado é muito inferior ao exigido pela
Equagao 5.1. A situagao se agrava se considerado o que é exigido pela Equagao 2.9.
O autor supoe que tal fato seja o responsavel pela degradagao do desempenho das
arquiteturas com mais de 20 neurdnios ocultos. Mais especificamente, o nimero de
exemplos nao é suficiente para ajustar o maior nimero de parametros livres de redes
maiores, implicando em degradacao da capacidade de generalizacao.

A Tabela 5.5 exibe os resultados obtidos com a arquitetura 11 x 20 x 6.

O emprego de RNAs feedforward multilayer exige conjuntos de treinamento ex-
tensos, conforme indicam as equagoes 2.8 e 2.9. Assim, o nimero de parametros livres

w deve ser limitado a valores que impliquem em conjuntos de treinamento acessiveis.
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Tabela 5.5: Matriz de confusao da RNA feedforward multilayer.

D.C\S.C. | Classe 1 | Classe 2 | Classe 3 | Classe 4 | Classe 5 | Classe 6
Classe 1 | 91,0% 2,0% 0,0% 2,5% 0,0% 4,5%
Classe 2 2,0% 95,5% 0,0% 0,0% 0,0% 2,5%
Classe 3 0,0% 0,0% 95,5% 0,0% 4,5% 0,0%
Classe 4 4,5% 2,0% 0,0% 87,5% 0,0% 6,0%
Classe 5 0,0% 0,0% 2,5% 0,0% 97,5% 0,0%
Classe 6 6,0% 2,0% 0,0% 5,5% 0,0% 86,5%

Para reduzir o nimero de parametros livres w da RNA o autor aplica o método
PCA, descrito no Capitulo 2, ao vetor de caracteristicas x. Esta técnica possibilita
a reducao da dimensao do vetor de entrada x e a conseqiiente reducao do nimero de
parametros livres da RNA.

O experimento consiste em calcular a matriz de covaridncia C' das coordenadas
do vetor x. A rotina que calcula a covaridncia tem como argumento o conjunto de
treinamento.

Em segunda etapa, sao determinadas a matriz diagonal de autovalores A e a matriz
de autovetores P. A matriz de covaridncia das coordenadas do vetor x na base P
(i.e. P~'z) ¢ P'CP = ). Esta matriz diagonal revela que a covariancia entre as
coordenadas de P~ 'z ¢ nula. Assim, nao hd informacao redundante nas coordenadas
de P~'z. Devido a este fato, um menor nimero de coordenadas ¢ suficiente para
conter grande parte da informacao do vetor P~1x.

A Figura 5.8 ilustra as medidas de varidncia das coordenadas do vetor de carac-
teristicas antes e depois da mudanca para base P. As 43 primeiras coordenadas do
vetor P~z exibem baixa variancia, portanto, pouca informacao. Assim, o vetor de
entrada empregado no treinamento da RNA ¢é constituido pelas 68 coordenadas finais
do vetor P~1z.

A arquitetura neural adotada no experimento com o método PCA é 68 x 20 x 6.

Apés treinada, a RNA obtém taxa de acerto de 91,8% sobre os dados do conjunto
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Figura 5.8: Variancia das coordenadas do vetor de caracteristicas antes e depois da
mudanca para base P.

de teste. O melhor desempenho desta configuragao em relagao a arquitetura 111 x
20 x 6 exemplifica a importancia do método PCA no emprego de RNAs feedforward

multilayer.

5.3 Resultados Obtidos com o Uso do Mapa Auto-
Organizavel

Este experimento adota o uso do SOM associado a um mecanismo de pds-indexacao
dos neurénios. A idéia bésica é aplicar um treinamento nao supervisionado de forma
a extrair caracterfsticas relevantes e entao proceder um treinamento supervisionado.

O SOM ¢ usado como um extrator de caracteristicas devido as suas propriedades

inerentes, conforme apresentado na Secao 2.7. As caracteristicas dos dados de entrada
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sao representadas pelas coordenadas do neurénio vencedor. Assim, o SOM projetado
deve ter um niimero maior de neurénios que o niimero de classes a serem reconhecidas.
Tais neurdnios sao rotulados como subclasses das classes principais. No caso em
questdo existem 6 classes (i.e. estados de operacao do sistema), assim, o SOM adotado
tem 20 neuronios (i.e. 20 subclasses) dispostos em uma grade bidimensional com a
relagao 5 x 4. O processo pode ser entendido como uma compressao do espaco de
entrada em um espago de caracteristicas ou espago de subclasses.

Na fase do treinamento supervisionado, o vetor de saida do SOM (i.e. coordenadas
do neurénio de vencedor) é classificado por um mecanismo que indexa o neurdnio
vencedor & saida alvo para o padrao apresentado.

Assim, cada classe é composta por um conjunto de subclasses, representadas pe-
los seus respectivos neurénios do SOM. As superficies de decisao sao composicoes
de superficies lineares (i.e. superficies de decisao do SOM). A abordagem proposta
possibilita superficies de decisao mais complexas, conforme ilustrado nas figuras 5.9

e 5.10.

Figura 5.9: Fronteiras de decisao lineares do SOM.

Conforme descrito no Capitulo 4, a distancia de Battacharyya é empregada para
otimizar o desempenho do SOM neste experimento. Outra alternativa seria o emprego
do nivel de entropia, conforme descrito no trabalho [33].

Os dados empregados para o treinamento do SOM sao os mesmos empregados no
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Figura 5.10: Fronteiras de decisao mais complexas do algoritmo adotado.

experimento com a RNA feedforward multilayer, ou seja, 1000 amostras extraidas no
dominio do tempo.

O espago de caracteristicas tem 111 dimensoes. Assim, o SOM em questao, por
ser um classificador linear, tem VCdim=112, conforme indicado na Equagao 2.8.
Considerando-se a Equacao 2.9 e, a titulo de exemplo, parametro de erro permitido
¢ = 0.1 e parametro de crenga § = 1, o conjunto de treinamento necessdrio teria car-
dinalidade superior a 6,3 - 10%. Tal fato indica uma possivel melhoria no desempenho
do SOM se adotado um conjunto de treinamento maior em trabalhos futuros.

O SOM é treinado por 100 épocas. Os parametros adotados sao: 7; =10, 0,=0,8
e 19=0,8.

A Figura 5.11 ilustra graficamente os valores das 111 coordenadas do vetor de pesos
sindpticos de cada um dos 20 neuronios do SOM apds o treinamento. A disposi¢ao
dos graficos mantém o ordenamento espacial dos neurdnios na rede.

A segunda etapa do treinamento do SOM ¢ a indexacao dos neurénios as respecti-
vas classes. Esta etapa equivale a um treinamento supervisionado no qual os padroes
pertencentes ao conjunto de treinamento sao apresentados ao SOM que responde ati-
vando um unico neuronio. O neurdnio ativado recebe o rétulo da classe a qual o
padrao pertence.

E possivel que um mesmo neurénio responda a padroes pertencentes a classes
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Tabela 5.6: Mapa da grade de neurdnios com indexagao dos neurdnios.

1 1 1 loub6

lou2|1ou?2 4 4
1 1 3 5
1 1 3 5
1 1

diferentes conforme ocorre com a arquitetura adotada. A Tabela 5.6 ilustra a grade
de neurdnios do SOM apés o treinamento. As células contém o mimero da(s) classe(s)
que os indexa. Nesta figura é possivel perceber as propriedades do SOM, tais como,
a ordenacao topoldgica dos dados, ou seja, a localizagao espacial de um neurénio cor-
responde a um conjunto de caracteristicas em especial dos dados de entrada. Assim,
tem-se grupos de neur6nios proximos representando uma tnica classe. Percebe-se
ainda o casamento aproximado de densidade de probabilidade, ou seja, existem mais
neuro6nios associados ao padrao 1 (i.e. padrao normal), visto que 0 mesmo ocorre com

mais freqiiéncia no conjunto de treinamento.

A questao da ambigiiidade de rétulos para um mesmo neurénio pode ser resolvida
por meio da adogao de uma arquitetura com maior nimero de neurdénios. Provavel-
mente, a arquitetura adotada nao é suficiente devido ao grande niimero de neurdénios
disponibilizados para representacao da classe normal. Entretanto, simulagoes demons-
tram que uma arquitetura com 5 X 5 neurdonios nao tem éxito na separacao das classes
1le?2.

O autor adota outra solugdo: assume os neurédnios (2,1) e (2,2) como represen-
tantes da classe 2, assim como, o neurénio (1,4) como representante da classe 6. Em
seguida sao aplicadas as equacgoes 2.38 e 2.39 como forma de ajuste fino do SOM.
A simulacao adota a=0,03 e apds cinco épocas de treinamento supervisionado as

ambigiiidades sao eliminadas. A tabela 5.7 ilustra o resultado final.
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Tabela 5.7: Mapa da grade de neurtnios com indexacao dos neurdnios apés treina-
mento supervisionado.

W W| |
O O x| D

— =] = Do =
= =] = | =

O algoritmo ajustado teve taxa de acerto de 93,6% sobre o total de dados do
conjunto de testes. A comparacao com os resultados obtidos com o uso de RNAs
feedforward multilayer (i.e. 91,8% com a aplicagdo do método PCA) revela o desem-
penho superior do SOM, ainda que a andlise da dimensao VC indique uma maior
capacidade de separacao de padroes do primeiro classificador. A RNA feedforward
multilayer empregada provavelmente tem seu desempenho degradado (i.e. pouca ca-
pacidade de generalizar) pelo tamanho insuficiente do conjunto de treinamento. Por
outro lado, o conjunto de treinamento é mais adequado ao SOM que possui uma

menor dimensao VC e, portanto, exige menor complexidade da amostra.
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Figura 5.11: Visualizagao gréfica dos pesos sindpticos dos 4x5 neurénios do SOM
apos o treinamento.



Capitulo 6

Conclusoes e Perspectivas Futuras

Os experimentos indicam a maior adequacao dos mapas auto-organizdveis para a
tarefa de reconhecimento de padroes implementada. Entretanto, o estudo da di-
mensao VC indica superficies de decisao mais complexas para a RNA feedforward
multilayer com arquitetura 111 x 20 x 6. A Equagao 2.9 indica a necessidade de
um conjunto de treinamento maior para o ajuste da RNA feedforward multilayer se
comparado ao exigido pelo SOM.

Um conjunto de dados pré-classificados com a cardinalidade exigida pela Equagao
2.9 é indisponivel na pritica. Assim, uma possivel solu¢ao é a redugao da dimen-
sao do vetor de entrada. Com uma menor dimensao na entrada a rede teria um
menor nimero de pardmetros livres e, consequentemente, exigiria um conjunto de
treinamento menor.

O autor adota neste trabalho o método PCA para a reducao da dimensao do
vetor de entrada. Entretanto, existem outras técnicas aplicdveis ao mesmo problema,
dentre as quais é possivel citar a extracao de caracteristicas por meio da andlise da
entropia ou pela anédlise da distancia de Battacharyya. A idéia é truncar o vetor de
entrada, excluindo coordenadas com baixa entropia ou pequena distancia B. Em [26,

27] o autor sugere uma forma de extracdo de caracteristicas baseada em algoritmos
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genéticos.

Em futuros trabalhos é recomenddavel a pré-classificacao dos exemplos de treina-
mento por um engenheiro especialista, bem como, a ado¢ao de um maior conjunto de
treinamento. A redugao da dimensdao do vetor de entrada é indispensédvel ao uso de
RNAs multilayer feedforward.

No que tange ao estudo em questao, o autor considera a distdncia de Battacharyya,
empregada na abordagem com o SOM, a melhor referéncia para refutar caracteristicas
irrelevantes. A justificativa se respalda na presenca de ruidos que comprometem a
fidelidade das medidas de entropia. Com respeito a aplicacao de algoritmos genéticos,
o problema a ser contornado é um espago de busca de grande dimensao (i.e. 111
dimensoes). Tal fato compromete a convergéncia do algoritmo.

Quanto a extracao de caracteristicas no dominio da freqiiéncia, o método nao se
mostrou eficaz quando dos experimentos com classificadores estatisticos. Tal fato
justifica a posicao do autor, ou seja, o abandono desta metodologia nas abordagens
conexionistas.

No que se refere ao atual estado da arte, este trabalho contribui otimizando o de-
sempenho das Redes de Kohonen por meio do emprego da distdncia de Battacharyya
na determinacio do neurénio a ser ativado em resposta a um sinal de entrada. E tam-
bém contribuigao deste trabalho o uso do nivel de entropia no processo de extracao
de caracteristicas, conforme descrito em [24].

Os resultados aqui obtidos sao passiveis de comparacao com os resultados oriundos
do Projeto SGPA II, em desenvolvimento pelo Departamento de Engenharia Mecénica
da UFBA, com a finalidade de complementar e validar mutuamente os dois estudos,
propiciando uma significativa referéncia de desempenho.

O autor acredita no aproveitamento deste trabalho na solucao de problemas de
engenharia da industria petroquimica, consolidando a relacao ja estabelecida entre a

industria e a academia.
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