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RESUMO

O projeto de um pogo de petréleo € uma atividade complexa e multidisciplinar, que tem como uma
de suas principais premissas a adequada previsao de integridade do poco ao longo de seu ciclo de
vida. Apesar de todos os cuidados no dimensionamento da sua estrutura, eventualmente o pogo
pode ser exposto a condi¢des de carregamento nao previstas. No tocante ao monitoramento de
pocos em servico, a aquisicdo de dados referentes a varidveis como pressao e temperatura permite
identificar se o pogo estd operando dentro dos parametros previstos em projeto. Por meio de
técnicas de previsao de séries de dados temporais, as informagdes desses sensores t€ém potencial
de serem utilizadas ndo s6 para diagnosticar um problema ja ocorrido, mas também para prevenir
a sua ocorréncia, criando um sistema supervisorio em tempo real que seja capaz de antecipar
estados futuros de carregamento. Em outra perspectiva, no contexto de projetos de pogos, com
a evolu¢do das normas de projeto de revestimento, sugere-se o uso de métodos probabilisticos
em seu dimensionamento, evidenciando a importancia de um melhor conhecimento acerca das
varidveis de projeto. A inferéncia estatistica sobre dados de fabricacdo é motivada pela demanda
por um melhor entendimento das incertezas sobre esses parametros, em termos das dimensoes
do tubular e das propriedades da liga metdlica que o constitui. Esta dissertacdo versa sobre um
conjunto de técnicas de inferéncia estatistica e previsdo de dados, como suporte a praticas de

projeto e de monitoramento de integridade estrutural de pocos.

Palavras-chave: Transformacao Digital; Inferéncia Estatistica; Monitoramento Estrutural; Séries
Temporais; ARIMA.



ABSTRACT

The design of an oil well is a complex and multidisciplinary activity, which has as one of its
main premises the adequate prediction of the well’s integrity throughout its life cycle. Despite
all the effort taken in designing its structure, eventually, the well may be exposed to unpredicted
loading conditions. Regarding the well monitoring, the acquisition of data referring to variables
such as pressure and temperature allows identifying whether the well is operating within the
parameters predicted in the design. By using time series forecasting techniques, the information
gathered from the sensors can be used to diagnose an anomaly that has already occurred and
prevent its occurrence, creating a real-time supervisory system capable of anticipating future
loading states. Furthermore, in the context of well design, with the evolution of the rules for
casing design, it is suggested to use probabilistic methods, highlighting the importance of better
knowledge about the design variables. The statistical inference about manufacturing data is
motivated by the demand for a better understanding of these parameters’ uncertainties in terms
of the dimensions of the tubular and the properties of the metallic alloy that constitutes it. This
dissertation approaches a set of statistical inference and data prediction techniques, aiming to

support designing practices and monitor the structural integrity of wells.

Keywords: Digital Transformation; Statistical inference; Structural Monitoring; Time Series;
ARIMA .
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1 INTRODUCAO

O projeto de um poco de petréleo € uma atividade complexa e envolve a andlise de
diferentes aspectos, tais como a confiabilidade do revestimento, o comportamento do sal durante
a perfuragao, dentre outros. Cada um desses aspectos € analisado por profissionais com especiali-
dades distintas, tornando, assim, o projeto de um po¢o uma tarefa multidisciplinar, composto de

varios subprojetos, que devem ser analisados de forma integrada.

O gerenciamento de um poco de petréleo é fundamentado em analisar, de forma eficiente,
uma grande massa de dados oriundos das diversas partes do sistema que compdem o poco de
petrdleo. Partes estas relativas a sua composicao - formagao geoldgica, maquindrio, fluidos,
componentes estruturais do poco, estado de pressao e temperatura atuantes - e a sua temporalidade

- etapa de exploracgdo, projeto, perfuracdo, producdo, intervengdo e possivel fechamento.

A integracdo dos diversos subprojetos, através de um sistema inteligente e automatizado,
capaz de tomar decisdes e auxiliar o gerenciamento de um poco, de forma eficiente e segura,
estd no dpice da inovagdo tecnoldgica em termos de transformacao digital para o setor de dleo e
gas. Diversas sdo as referéncias a transformacdo digital e a industria 4.0 no setor. No que diz
respeito a equipamentos e instalagdes offshore, existem iniciativas para monitoramento estrutural
e supervisdo operacional em plataformas maritimas (GERKE, 2018 (acessado em 24/07/2018)).
Mayani et al. (2018) apresentam casos de utilizacdo de modelos Digital Twin em operacdes de
perfuracdo nos ultimos dez anos, em diferentes operadoras. Nadhan et al. (2018) mostram como
a aquisicao de dados em tempo real e a andlise preditiva em operagdes de perfuracdo podem

trazer beneficios no processo de tomada de decisao.

Em sua maioria, as metodologias referenciadas sdo baseadas no entendimento dos efeitos
das condicdes operacionais e andOmalas sobre a integridade estrutural, seguranca e desempenho
do sistema em estudo. Normalmente, esse entendimento se concretiza na forma de fatores de
seguranca utilizados durante o projeto. Estes asseguram um determinado nivel de seguranca
para cendrios de carregamento previamente experimentados e, portanto, ji conhecidos pelos

projetistas, ndo contemplando situagdes extremas ainda ndo previstas.

Apesar de todos os cuidados no dimensionamento da estrutura de um pogo (considerando
a pior situacdo possivel com a maxima carga e a minima resisténcia), eventualmente pode ocorrer
algo em sua operagdo que venha a submeté-lo a uma condi¢do ndo prevista, como, por exemplo,
uma manobra de vdlvulas que pode pressurizar demasiadamente um revestimento. Essa situagdo
pode comprometer toda a estrutura do pogo, podendo causar um prejuizo financeiro ou um dano
ambiental expressivo. Ha casos registrados onde mais de 60% dos pocos de um campo tiveram
falha no revestimento durante a sua producao (YUAN et al., 2013) .

Mesmo com todos esses impactos, 0 monitoramento estrutural de um pogo apresenta

grandes dificuldades, a comecar pelo nimero reduzido de sensores que podem ser instalados,
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limitados ao interior da coluna de produg¢do e ao anular adjacente. Cada sensor de monitoramento
tem objetivos diversos, podendo ainda ser aproveitados para monitoramento estrutural dos pocos
de petrdleo, atualizando continuamente os cendrios de carregamento aos quais 0s revestimentos

estdo submetidos, e verificando se algum elemento estrutural estd proximo da falha.

Para garantir a integridade do po¢o e promoc¢do da seguranga operacional, propde-se
uma estratégia de monitoramento do estado de carregamento do poco para identificar se ele esta
operando dentro dos parametros previstos em projeto. Medicdes fora do esperado podem indicar
diversas situacdes, como falha de equipamento, previsdes equivocadas de comportamento do

reservatorio, erros humanos na operacao do poco ou mesmo falhas no projeto.

Através de técnicas de previsao de séries de dados temporais, as informacdes desses
sensores t€m potencial de serem utilizadas ndo sé para diagnosticar um problema ja ocorrido,
mas também para prevenir a sua ocorréncia, criando um sistema preditivo em tempo real que

seja capaz de antecipar o estado de carregamento futuro.

Neste contexto, a demanda por técnicas que realizem a previsao de estados futuros de
carregamento em um pog¢o € uma realidade corrente da Petrobras, sendo o tema explorado em

um projeto de pesquisa em execucdo pelo grupo em que o autor estd inserido (LCCV, 2020).

N3ao obstante, no contexto de projetos de pocos de petrdleo, com o advento da API TR
5C3 (2008), que preconiza uso de modelos de resisténcia de tubulares em Estado de Limite
Ultimo e sugere o uso de métodos probabilisticos para o projeto de revestimentos, evidencia-se a
importancia de um melhor conhecimento acerca das varidveis de projeto, incluindo parametros
dos tubulares e carregamentos atuantes, possibilitando projetar pocos que satisfagcam um nivel de

confianca alvo.

Estudos referentes a comparagao dos niveis de seguranca embutidos nas formulacdes
de projeto sugeridas pela API TR 5C3 (2008) sao apresentados em Gouveia (2014). Ainda, o
autor verifica a probabilidade de falha de tubos de revestimento em pocos de petroleo com base
em dados estatisticos de tubos reais compilados pela API. Oliveira (2017) contribui ao tema
ao incorporar varidveis aleatérias de carregamento a andlise. Ja Silva (2018) utiliza a teoria de

confiabilidade de sistemas para analisar modos de falha associados em sistemas de revestimento.

A inferéncia estatistica sobre dados de producdo é motivada pela demanda por um melhor
entendimento das incertezas sobre os parametros de projeto de revestimento, em termos das

dimensodes do tubular e das propriedades da liga metalica que o constitui.

Quantificar estas variabilidades decorrentes dos sistemas de producao, somadas a im-
precisdes na aquisi¢cao de dados, permite avaliar a influéncia de cada varidvel aleatdria sobre
o desempenho estrutural do tubo, bem como sua conformidade, levando a uma defini¢do mais
robusta dos valores admissiveis de cada um desses parametros. Assim, contribui-se com o projeto
de sistemas de revestimento, de forma que estes satisfacam niveis de seguranca especificados,

sem abrir mao da economicidade.
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Técnicas de inferéncia estatistica sobre dados de fabricacao de tubulares figuram como
um tema de interesse por parte da Petrobras, sendo objeto de estudo em um projeto de pesquisa
em andamento no grupo do autor (LCCV, 2019), de forma que tais técnicas auxiliem a andlise

de confiabilidade estrutural de pogos, assim como apontado por Silva (2018).

Em suma, esta dissertacdo versa sobre um conjunto de técnicas de inferéncia estatistica
e previsdo de dados. Entende-se que as duas frentes de trabalho, por mais que distintas, sdo

campos complementares de ci€ncia de dados.

As aplicacdes apresentadas e discutidas nesta dissertacdo sdo concentradas em pocos de
petrdleo, devido aos projetos de pesquisa supracitados. No entanto, ressalta-se que tais técnicas

podem ser aplicadas em outros contextos com tratamento de séries de dados.

1.1 Objetivos

Estudar e aplicar técnicas de ci€ncia dos dados no contexto do projeto e do monitoramento

de integridade estrutural de pocos de petréleo.

1.1.1 Objetivos Especificos

e Estudar e codificar técnicas de inferéncia estatistica, e posterior aplicacdo a dados de

manufatura de tubulares;

e Codificar e analisar técnicas de previsao de séries temporais, tendo em vista o0 monitora-

mento e antecipacdo do estado de carregamento de pocos em producio;

e Criar uma rotina de monitoramento em tempo real para detec¢do e antecipacdo de anoma-

lias como apoio a andlise de integridade do pogo.

1.2 Metodologia e Organizacao do Trabalho

Esta dissertacdo foi desenvolvida em cinco capitulos. O primeiro capitulo consiste da

presente introducao sobre os temas abordados neste trabalho.

No Capitulo 2 expde-se um conjunto de técnicas para inferéncia estatistica de dados.
Uma revisao bibliogréfica € realizada sobre conceitos de probabilidade e estatistica e as principais
distribui¢des de probabilidade continuas; seguida por métodos de parametrizacdo de distribuicdes
de probabilidade hipotéticas, sdo eles: Método do Momentos (HANSEN, 1982) e Método da
Maixima Verossimilhanga (SEVERINI, 2000); os testes de aderéncia Chi-Quadrado, Kolmogorov-
Smirnov e Anderson-Darling (GIBBONS; CHAKRABORTI, 2014) sdo apresentados; ao final do
capitulo, técnicas complementares para inferéncia estatistica sdo expostas: selecdo de modelos
por meio de critérios de informacao, quantificacdao de incertezas no processo de aquisicao de

dados e uma metodologia de imposicao de limites numa distribui¢do hipotética.
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No Capitulo 3 s@o abordadas técnicas para previsdo de séries temporais de carregamento.
O método Autorregressivo Integrado de Médias Méveis (VU, 2007), do inglés Auto Regressive
Integrated Moving Average (ARIMA) é explorado.

O Capitulo 4 traz exemplos, analisa os resultados e discute o emprego das técnicas
expostas nos Capitulos 2 e 3, como também apresenta as rotinas de inferéncia estatistica e de

monitoramento em tempo real para deteccdo de anomalias.

Por fim, o Capitulo 5 conclui o texto, sintetizando e sugerindo aplicagdes para trabalhos

futuros que utilizem os resultados concebidos e apresentados.

1.3 Delimitacao do Trabalho

Este trabalho versa sobre um conjunto de técnicas de inferéncia estatistica e previsdo de
séries temporais. Por mais que estas técnicas sejam contemplados em ciéncia de dados, atenta-se

para a sutil diferenga entre os dois termos.

Segundo James et al. (2013), existem duas abordagens para estimar um conjunto de
dados: um problema de inferéncia pretende estimar quanto cada varidvel precisamente influencia
o resultado da observacdo, isto é, a inferéncia almeja identificar a formulacdo que origina o
conjunto de dados; enquanto que uma abordagem de previsdao de dados entende que existem
erros irredutiveis na formulacao e ndo € possivel identificar a formulacao original do conjunto de

dados, seu objetivo € aproximar um modelo de forma a minimizar seu erro redutivel.

No escopo deste trabalho, as técnicas de inferéncia apresentadas visam identificar o
comportamento de séries de dados de producio que, por sua natureza, sdo séries cujos elementos
nao apresentam uma relacdo de dependéncia entre si. Tais técnicas empenham-se em detectar
qual distribui¢do de probabilidades hipotética melhor se adéqua a determinado conjunto de dados
de producao. Os modelos estatisticos testados sdo limitados a sua disponibilidade na biblioteca
Scipy Stats (Virtanen et al., 2020), observando-se a aplicabilidade ao conjunto de dados em

estudo.

As técnicas de previsao expostas sao aplicadas em séries de dados temporais estaveis
com padrdes visiveis, de forma que observagdes futuras possam ser estimadas a partir das
observacoes passadas, ndo sendo contemplados conjuntos de dados que apresentem, por exemplo,

sazonalidade pronunciada.
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2 INFERENCIA ESTATISTICA DE DADOS

Em processos estocdsticos, um evento aleatério é um experimento o qual pode gerar
resultados diferentes (diz-se aleatérios) mesmo que satisfeitas as mesmas condi¢des iniciais,
isto €, ndo € possivel garantir resultados idénticos ao se reproduzir com exatiddo um mesmo

experimento.

Parte da aleatoriedade se da pelo fato de ndo se conhecer (ou ndo ser possivel controlar)
todos os fatores que determinam o resultado de um experimento. Erros de medida sdo os mais

comuns, especialmente quando determinada precisdo é almejada.

Define-se varidvel aleatéria como o resultado quantitativo de um evento aleatério, popula-
¢do como o conjunto de todos os resultados de um determinado evento aleatério e amostra como
um subconjunto da populagdo, geralmente criado a partir de uma investigacao dos resultados do

evento aleatorio.

Na industria de dleo e gas, pode-se exemplificar tais conceitos no processo de fabrica¢ao
de um tubo de revestimento: por mais automatizado que seja o processo de fabricag¢do do tubo,
de forma a garantir um padrdo nas pecas produzidas, hd uma variacdo entre os didametros dos
tubos de um mesmo lote. De fato, ha inclusive uma varia¢do no didmetro ao longo de um tubo,
quando este € aferido ao longo de diferentes se¢des transversais, como habitualmente utilizado

no sistema de controle de qualidade.

Pode-se, assim, considerar o processo de fabricacao desse tubular como um evento aleat6-
rio, suas varidveis geométricas e mecanicas (como espessura, didmetro, tensdo de escoamento do
aco, dentre outras) sdo varidveis aleatdrias e o conjunto de resultados de um lote € uma amostra

da populagao total de todos os tubos que podem ser produzidos.

Para caracterizar uma varidvel aleatdria a partir de uma amostra representativa da popula-
¢do, é necessario encontrar um modelo de distribuicao estatistica que se adéque aos dados. Esta

busca envolve trés etapas:

1. Selecdao de um modelo de distribuigdo estatistica candidato;

2. Determinagdo de pardmetros para o modelo candidato, de forma que este mimetize o

comportamento aleatdrio dos dados amostrais;

3. Testes para avaliar a fidelidade do ajuste realizado no modelo candidato parametrizado

(testes de aderéncia).

Estas etapas sdo exploradas nas se¢des seguintes. De forma geral, quanto maior o conjunto
de dados, mais ruido é adicionado a amostra, além disso os testes de aderéncia tornam-se mais

rigorosos. Um pré-tratamento dos dados pode ajudar na reducdo destes ruidos.



19

Ap6s a exposi¢do dos métodos para caracterizacao estatistica dos dados, via testes de
aderéncia, alguns outros conceitos sdo apresentados, no que diz respeito a: selecdo de modelos
por meio de critérios de informagao; quantificacdo de incertezas no processo de aquisicao de

dados, e; uma metodologia de imposic¢ao de limites numa distribui¢do hipotética.

2.1 Selecao de um Modelo de Distribuicao Estatistica

Diversos modelos tedricos de distribuicao podem ser empregados na representagao de
varidveis aleatorias, a depender da natureza e do comportamento destas. Alguns modelos usuais
de fendmenos em engenharia sdo descritos a seguir, sendo suas equacgdes de densidade de
probabilidade (PDF) e de distribuicao acumulada (CDF) listadas na Tabela 1.

2.1.1 Modelo de Distribuicao Uniforme

E a mais simples das distribui¢des continuas, e preconiza que a probabilidade de se gerar
qualquer ponto em um intervalo contido no espago amostral é inversamente proporcional ao

tamanho do intervalo.

2.1.2 Modelo de Distribuicao Normal (Gaussiano)

Modelo amplamente difundido, frequentemente utilizado para prever e modelar fend-
menos da natureza gracas ao Teorema do Limite Central. A partir deste, propde-se que toda
soma de varidveis aleatérias independentes (de média finita e variancia limitada) tem distribui¢cdo

aproximadamente Normal, desde que o ndmero de termos da soma seja suficientemente grande.

Trata-se de um modelo simétrico em relacdo a média, com decaimento exponencial de
probabilidades nas caudas, amplamente utilizado na modelagem de dados de diversos setores do
conhecimento. Na escassez de dados amostrais, pode ser utilizado como uma primeira estimativa

e comportamento aleatério de varidveis em engenharia.

2.1.3 Modelo de Distribuicao Log-Normal

O logaritmo de uma variavel com distribuicdo Log-Normal € uma distribui¢do Normal.
O teorema do limite central prova que todo produto de varidveis aleatorias independentes e
positivas de média finita e variancia limitada tem distribui¢do aproximadamente Log-Normal,
desde que o nimero de termos do produto seja suficientemente grande. Isto €, a distribui¢ao

Log-Normal € o resultado estatistico do produto de vérias distribui¢des independentes.

2.1.4 Modelo de distribuicao Logistico

Modelo simétrico, semelhante a distribuicio Normal, que se diferencia desta pelos
valores extremos mais pronunciados, o que resulta em caudas com valores de probabilidade mais

representativos. Utilizada em estudos demograficos e em diferentes problemas de engenharia.
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2.1.5 Modelo de Distribuicao Gamma

Muito utilizada na anélise de tempo de vida de produtos e materiais, sendo uma das
distribui¢des mais gerais em sua defini¢do. Muito utilizada como base geral para criagdo de
distribuicdes mais especificas, como casos particulares desta temos os modelos Exponencial e
Chi-Quadrado.

2.1.6 Modelo de Distribuicao Weibull

Distribui¢ao bastante utilizada devido a sua versatilidade, sendo capaz de reproduzir
comportamentos diversos. Mostra-se apropriada para a representacdo de valores de carrega-
mentos ambientais, de resisténcia de materiais e a vida util de produtos industriais. Proposta

originalmente em estudos relacionados ao tempo de falha devido a fadiga de metais.

2.1.7 Modelo de Distribuicio Gumbel

Modelo de distribuicdo de extremos, geralmente empregado para representar valores
extremos de eventos ambientais, na previsao de desastres naturais como enchentes, tornados
e terremotos, por exemplo. Porém, também é usada para modelar a distribuicdo de diversas

varidveis em engenharia, incluindo parametros geométricos, de material, além de solicitacdes.

A variavel aleatéria modelada costuma ser um valor de maximo ou minimo. A distri-
bui¢do Gumbel é também conhecida como Log-Weibull, uma outra relag@o entre a distribui¢ao
Gumbel com outras distribui¢des € que a diferenca entre duas distribui¢des Gumbel € uma

distribuicdo Logistica.

Tabela 1 — Fung¢des de probabilidade de modelos usuais de distribuicao.

Distribuicao PDF(x) CDF(x) Limites
Uniforme = T [a, b]
_1(z=u)? = _1(t=p)?
Normal ——c 2 (554) ] a.\/lﬂ [ie (%) T g [—00, 0]
_1(ln(z)—p 2
Log-Normal | —— el ()] P (W) [0, 0]
Logistico Al - ) ; L [—00, ]
s 1+e(ls”)> e (55)
T i N Y N U
Weibull B ()" e (5) 1—e(5) 0, o]
T—H —x —( £
Gumbel %e_(TJ“e ) e ¢ (%5%) [—00, 0]

Fonte: préprio autor.
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2.2 Parametrizacio dos Modelos Estatisticos Hipotéticos

Os modelos tedricos de distribuicdao de probabilidade sao modelos genéricos para des-
cricdo de um comportamento estatistico, sua forma pode ser modificada de acordo com a
determinacdo de seus parametros. A seguir sdo dispostos métodos para determinagdo dos pa-
rametros de um modelo de distribuicdo que represente o comportamento de uma populagdo, a

partir de seus valores amostrais.

2.2.1 Método dos Momentos

Neste método os parametros sdo determinados de forma que os momentos do modelo
sejam iguais aos da amostra. Para um modelo de dois parametros, isto significa que a média e a
variancia devem ser iguais as da amostra. Caso o modelo possua mais de dois parametros hé a
necessidade de determinar momentos de graus superiores, skewness € kurtosis sio 0s momentos

de terceira e quarta ordem de uma varidvel aleatdria.

A Tabela 2 apresenta a relagdo entre os parametros € os momentos dos modelos usuais

de fendmenos em engenharia apresentados anteriormente.

Tabela 2 — Momentos dos modelos de distribuicdo candidatos.

Distribuicao Média Desvio Padrao
Uniforme s(b+a) =(b—a)
Normal 7 o
Log-Normal e(“+%) \/(e:ﬁ —1)- c2uto?
Logistico u o
a Vo
Gamma 5 3
Weibull | A-T (14 1) | A-/T(1+2) - (T(1+1)°
Gumbel By ﬁTﬂ'

Fonte: proprio autor.

E importante mencionar que o modelo estd sendo aproximado para a amostra, a qual
possui um erro intrinseco em relacdo a sua populacao total. Ainda assim, este ¢ um método
bastante preciso e utilizado. A depender do modelo de distribui¢do, a obten¢do analitica de seus
parametros em fun¢do dos momentos da amostra pode nao ser direta e o uso de algum método
de otimizagao € necessario (WOOLDRIDGE, 2001).

2.2.2 Meétodo da Maxima Verossimilhanca

Diferente do método anterior onde os parametros do modelo sdo ajustados para se
adequarem a amostra de dados, neste método o modelo € ajustado de forma que uma amostragem
futura do modelo tenha uma chance 6tima de coincidir com os valores amostrais ja observados
(WALPOLE, 2011).
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O método propde adequar o modelo a populagdo, diferente do método dos momentos que
visa a adequagdo aos valores amostrais. Ressalta-se que ha um erro intrinseco entre a populagdo

total e seus dados amostrais, qualquer que seja o seu tamanho.

Seja z; 0 i-ésimo de um total de n valores amostrais, e seja f(x|f) a PDF do modelo,
de pardmetros 6, aplicada no ponto z. O funcional de verossimilhanga £(6) a ser maximizado

(Equacdo 2.1) é o produtério da PDF em todos os pontos amostrais, ou seja:

n

£(0) =] f(x:l6). 2.1)

i=1
Assim, o método da mdxima verossimilhanca busca o vetor # que maximize o funcional
de verossimilhanca, ¢ comum aplicar o logaritmo natural sobre a fun¢do de maximizagdo para
simplificar o termo produtério (Equagdo 2.2) (PAWITAN, 2001). O resultado apresenta beneficios
pois a maioria das PDF dos modelos tedricos de distribui¢ido sdo fun¢des exponenciais, para
muitas das quais € possivel encontrar uma expressao analitica de seus parametros em funcao dos

valores amostrais.

Evidencia-se que o artificio de aplicar o logaritmo natural s6 € possivel pois a funcao

logaritmica € estritamente crescente para bases superiores a unitaria.

n

max £(0) = max ; In [f(x]6)]. 2.2)

Em termos estatisticos, este método é um dos mais eficientes, por alcancar o limite

inferior da variancia entre os estimadores ndo-viesados de um parametro deterministico. Ou

seja, qualquer estimador ndo-viesado terd um erro médio de estimag¢do maior que o estimador de
maxima verossimilhanca (ANG; TANG, 2007).

2.3 Testes de Aderéncia

O ajuste de um modelo estatistico ndo garante que ele ¢ uma boa representacdo dos
valores observados, garante apenas que os melhores parametros foram determinados, dadas as
caracteristicas do modelo. Ap6s a parametrizacao, testes de aderéncia sdo usados para avaliar a

fidelidade do ajuste realizado no modelo de distribui¢do hipotético.

A qualidade do ajuste do modelo hipotético € estimada por um valor denominado valor
observado. Os testes de aderéncia realizam um teste de hipétese, onde avaliam se o valor
hipotético (valor observado) referente ao ajuste estd abaixo do valor esperado. O valor esperado,
por sua vez, quantifica o valor maximo admissivel que o modelo hipotético pode apresentar de

forma a ser fiel a amostra de dados.

Os testes sdo pautados num nivel de significincia o, que pode ser visto como a margem

de erro admissivel do teste, usualmente adotado como 5% em problemas de engenharia. Esse
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valor significa que existe ndo mais do que 5% de chances de que um bom modelo seja rejeitado
no teste, ou seja, a adogdo de niveis de significancia maiores indica a imposicdo de testes mais
rigorosos. Encontra-se na literatura valores usuais entre 1% e 10%, a depender do nivel de
precisio requerida e da natureza dos dados da amostra. Dentre os testes de aderéncia amplamente

difundidos na literatura, destacam-se os trés descritos a seguir.

2.3.1 Teste Chi-Quadrado

O Teste Chi-Quadrado avalia a qualidade do ajuste do modelo por meio da comparagdo
entre sua PDF e a frequéncia de ocorréncias da amostra (histograma de densidade de probabi-
lidade), sendo portanto sensivel ao nimero de intervalos em que o histograma é dividido. A

formulacao de seu valor esperado € apresentada na Equacao 2.3:

(2.3)

s~ (0 =0 (CDF (2111) — CDF (1))’
Xo = Z n- (CDF (zi1,) — CDF (1))

sendo k£ o nimero total de intervalos do histograma e O; o total de observagdes no i-€simo
intervalo do histograma de ocorréncias. O termo no denominador fornece o total de individuos
observados, sendo entdo o produto do nimero de observagdes totais n com a probabilidade do
i-ésimo intervalo do histograma (este por sua vez € a diferenca entre as fungdes de probabilidade

acumulada nos extremos do intervalo do histograma).

A distribui¢do da estatistica x2 se aproxima do modelo de distribui¢io Chi-Quadrado
conforme o tamanho da amostra cresce. O valor esperado do teste € determinado a partir da
distribuicao Chi-Quadrado com p — 1 graus de liberdade, sendo p o nimero de parametros da

distribui¢do a ser testada.

2.3.2 Teste Kolmogorov-Smirnov

O teste de aderéncia Kolmogorov-Smirnov realiza uma comparacao entre o modelo e
a amostra pelo célculo da méxima distancia entre a funcdo de probabilidade acumulada e o
histograma cumulativo, fornecendo um resultado mais confidvel por ndo depender do nimero
de intervalos do histograma, manipulando os dados de forma direta. A formulacado de seu valor

observado € apresentada na Equacgdo 2.4:
kso = max || & — CDF(z;) || (2.4)

sendo z; o i-ésimo termo da amostra ordenada e % a funcdo cumulativa da amostra, razao entre a

ordem da observacdo e o nimero total de amostras.
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O valor esperado da estatistica de teste Kolmogorov-Smirnov, para amostras com menos
de 50 individuos, costuma ser apresentado por meio de valores tabelados. Para amostras com

mais de 50 elementos, o valor esperado pode ser definido por uma funcdo assintotica.

2.3.3 Teste Anderson-Darling

Semelhante ao teste Kolmogorov-Smirnov, o teste de aderéncia Anderson-Darling avalia
o modelo ajustado em termos de densidade acumulada, sua diferenca estd em realizar a quanti-
ficacdo a partir do somatério de distancias quadradas ponderadas. Sua apresentacao formal é

apresentada na Equacdo 2.5:

n

A= g %Z (2 —1) - In (CDF () + (2(n— i) + 1) - In (1 — CDF (2,))] (2.5

sendo x; 0 i-ésimo termo de um conjunto com n valores amostrais.

A estatistica de teste A, assume que a populagdo possui distribuicio normal e seus
parametros sao conhecidos. Caso a média ou variancia da populagdo tenha sido obtida por
meio de observa¢des amostrais, ou 0 modelo de distribuicao a ser testado ndo seja normal, uma

modificacdo deve ser realizada na estatistica de teste, a depender do modelo utilizado.

2.4 Critérios de Informacao

Sempre que se discute inferéncia ou previsao de dados, deve ser dada atencdo aos erros
inerentes a estes processos: erros de viés, erros de variancia e erros irredutiveis (este dltimo serd

discutido posteriormente).

O viés € a diferenca entre os valores gerados pelo modelo substituto e o valor real da
populacdo ou que se tenta prever. Um modelo com alto viés absorve pouca informagdo dos dados

que ajustaram o modelo, resultando em modelos mais simples e com poucos parametros.

Variancia € a variabilidade da previsao do modelo para um determinado ponto de dados
ou um valor que nos informa a distribui¢ao de nossos dados. Um modelo com alta variancia
absorve muita informacgdo dos dados que ajustaram o modelo e ndo generaliza sobre os dados

que ndo viu antes.

A Figura 1 ilustra graficamente as combinagdes de enviesamento e varidncia. A compen-
sacdo entre viés e varincia (Bias-Variance Tradeoff) se refere ao fato de que ao tentar fazer uma
previsao estatistica, hd uma compensacgdo entre a exatidao da previsao e sua precisao, ou equi-
valentemente entre seu enviesamento e variancia (DOROUDI, 2020). Obter uma compreensao
adequada desses erros ajuda nao apenas a construir modelos precisos, mas também a evitar os

erros de sobreajuste (overfitting) e subajuste (underfitting).
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Figura 1 — Combinagdes de enviesamento e variancia.

(a) enviesamento baixo e variancia baixa (b) enviesamento alto e variancia baixa
(c) baixo viés e alta variancia (d) alto viés e alta variancia

Fonte: Doroudi (2020), editado.

Uma solugdo para avaliar a compensacao entre viés e variancia dos modelos estatisticos
ajustados, que se sobressai ao teste de aderéncia por ndo se basear em testes de hipotese, € o
Critério de Informacao de Akaike (AIC).

Baseado no funcional de verossimilhan¢a (Equagdo 2.1), este critério busca maximizar
o logaritmo da verossimilhan¢a enquanto minimiza o nimero de parametros do modelo, sua

férmula € exposta na Equacdo 2.6:

AIC = —2-In[L(0)] +2-p (2.6)

sendo p o nimero de pardmetros do modelo e £ o funcional de verossimilhanga para parametros

6.

Existem outros critérios de informacao, semelhantes ao AIC. Destaca-se o Critério de

Informacgdo Bayesiano (BIC), sua formulacao é expressa na Equagdo 2.7:

BIC = —-2-In[L(#)] +1In(n) - p (2.7
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sendo p o nimero de pardmetros do modelo, n o nimero de dados amostrais e £ o funcional de

verossimilhanca para os pardmetros 6.

O BIC costuma penalizar distribuicdes com mais pardmetros de forma mais rigida, mas
depende do termo adicional do tamanho amostral e sua relacdo com o nimero de parametros da
distribuicao.

Note-se que os critérios de informagdo servem apenas para realizar comparagdes entre
modelos, de forma que, quanto menor o seu valor, melhor o modelo deve se adequar aos dados.
Estas métricas fornecem uma andlise qualitativa da aderéncia, sendo util em uma pré-selecao
de modelos estatisticos mais adequados, por meio do ranqueamento de uma lista de modelos

candidatos.

2.5 Quantificacdo de Incertezas no Processo de Aquisicao de Dados

A aquisi¢do dos dados amostrais para posterior inferéncia estatistica deve ser realizada
com cuidado quanto a sua precisdo. O registro de dados imprecisos diminui a acurdcia no célculo

dos momentos da amostra, podendo originar uma anélise estatistica inconclusiva ou incorreta.

De forma geral, a margem de erro  f do valor de uma fungdo f propagada a partir
das suas n varidveis x; € avaliada por meio da expressao da Equacao 2.8, originada a partir da
expansio em série de Taylor de primeira ordem da funcio f:

0
81‘2-

0f =Y
=1

onde dx; corresponde a margem de erro da varidvel x;.

Desta forma, assumindo que todos os dados foram registrados com uma mesma precisao
dx, a margem de erro propagada para a média, variancia e desvio padrdo da amostra podem ser

avaliados, respectivamente, por meio das Equagdes 2.9, 2.10 e 2.11:

o = ox (2.9)
n 2 -
=3 (§—1M)' 5z (2.10)
=1
Sor — "z —p| oz
o=y — 2.11)
=1

Observa-se pelas equagdes acima que a média amostral possui uma incerteza semelhante
a dos dados amostrais. A margem de erro da variancia € amplificada de acordo com o nimero de
elementos da amostra e de sua variancia em torno do seu valor médio, ja a incerteza no desvio

padrdo é semelhante a incerteza da variancia mas atenuada pelo seu préprio valor.
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2.6 Imposicao de Limites num Modelo de Distribuicao Tedrico

Grande parte dos modelos continuos de distribuicdo de probabilidades ndo possui valores
limites, ou seus limites ndo condizem com a natureza da varidvel estudada. Assim, por mais que
um determinado modelo emule o comportamento de uma varidvel aleatéria, o comportamento de
suas caudas pode ser decisivo no estudo, sendo adequado impor limites nos valores da varidvel. A
titulo de ilustragdo, destaca-se a tolerancia preconizada pela API TR 5C3 (2008) para o valor do
diametro externo de tubulares de revestimento. Segundo o documento, pode-se ter uma variagcao

de -0,5% a 1,0% em torno do valor nominal da variavel.

Ao ser imposto um limite [a, b] para os valores de uma varidvel aleatéria de distribuicdo
X, de CDF Fx e PDF fx, temos que a probabilidade total dos eventos deixa de ser unitaria
(Equagdo 2.12), o que ndo é possivel para distribuicdo de probabilidades segundo os axiomas da

teoria da probabilidade:

b
/ fxde=1—[Fx(b) — Fx(a)] (2.12)

Uma solucao proposta por Du e Hu (2012), aplicada em rotinas de confiabilidade
estrutural, € utilizar uma constante multiplicadora que corrija a probabilidade total para seu valor

unitario. A Equacgdo 2.13 apresenta a PDF f do modelo corrigido proposto:

0 ser < a
f@) = i - fx(@) sea<az<b. (2.13)
0 sexr >b

A CDF F do modelo corrigido proposto pode ser avaliada por meio da Equagdo 2.14,
avaliada a partir da aplicagao de integral sobre os termos da Equagao 2.13:

0 sex < a
Fo)={ 2t o <u<b. (2.14)
1 sex >b

Observa-se que a imposi¢ao de limites numa distribui¢ao hipotética pode acarretar em
resultados indesejados, como a modificagdo dos momentos da distribui¢do. Sugere-se realizar
esta imposi¢do em casos onde a regido negligenciada tenha uma probabilidade de ocorréncia

pouco relevante:

1— [Fx(b) — Fx(a)] < 1%. (2.15)
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Caso a varidvel possua valores limites com uma probabilidade de ocorréncia superior a
condi¢do imposta na Equacgdo 2.15, é provavel que os dados, em si, ndo respeitem estes limites.
Assim, as caudas pronunciadas nao sao um mero produto da distribui¢cdo tedérica adotada, mas

um comportamento dos dados da amostra.

Para a utilizacdo desta metodologia, € preferivel realizar a parametrizacdo dos modelos
estatisticos hipotéticos pelo Método da Méaxima Verossimilhanca pois, como demonstrado na
Equagdo 2.16, os parametros da distribui¢do com a imposi¢ao de limites sdo os mesmos da
distribuicdo sem a imposi¢do de limites, desde que todos os dados amostrais pertengam ao limite

imposto.

— meaxz [In [f(2:]0)] — In[Fx(b) — Fx(a)]]
p (2.16)

= max [—n ‘In[Fx(b) — Fx(a)] + Z In [f(sz)]]

0

n

= max > In[f(:10)]

i=1

= max L(6).

Evidencia-se pelo resultado acima que o funcional de verossimilhanca é maximizado
para os mesmos parametros, independentemente da imposicao de limites para a varidvel, motivo

pelo qual foi sugerido esta forma de corre¢do na Equacgdo 2.13.
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3 PREVISAO DE DADOS POR MODELOS ARIMA

De forma geral, nem todas as séries de dados temporais sdo previsiveis. Se todos os dados
da série sdo independentes, entdo nao existem modelos que garantam a previsdo dos valores da
série temporal. Por outro lado, caso os dados da série sejam independentes, indica-se realizar

uma inferéncia estatistica sobre os dados.

A drea de previsdo de dados assume que uma observacao X;, no tempo ¢, é passivel
de ser estimada por um valor X;, determinado por meio de um modelo matemaético que utiliza

informagdes anteriores, isto €, as observacdes passadas Xy, com k < ¢.

Um modelo de previsdo ideal deve reduzir o erro redutivel (Equagdo 3.1) entre o valor
estimado e o dado real, normalmente determinando seus parametros de forma a minimizar este
valor segundo alguma métrica de erro (JAMES et al., 2013), sendo comum adotar a soma dos
quadrados das diferencas. Em um modelo ideal, esta diferenca entre o valor real e o estimado é
uma série com média zero, independente e identicamente distribuida (IID), denominada ruido

branco.

e =X, — X, G.1)

Para verificacio das condi¢des de IID do ruido branco, pode-se computar a autocorrelacao
da série. Os gréficos de autocorrelacdo (ACF) e autocorrelagdo parcial (PACF) também sao

utilizados no método de previsao ARIMA e, portanto, serdo apresentados a seguir.

3.1 Quantificacao da Dependéncia dos Termos de uma Série Temporal

A dependéncia regular entre termos de uma série temporal pode ser avaliada por dife-
rentes métricas, sao elas a autocovariancia, a autocorrelacdo e a autocorrelagcdo parcial. Tais

métricas sao expostas a seguir.

3.1.1 Autocovariancia

A dependéncia entre um termo X; da série e o termo X, pode ser computada numeri-
camente através da covaridncia (Cov) entre eles. Como a covariancia € avaliada entre termos da
mesma série, diz-se que foi realizada a autocovariancia, sendo sua formulagdo apresentada na

Equacdo 3.2:

Yx(h) = Cov(Xy, Xen) = E[(Xy — p) - (Xogn — )] (3.2)

onde E[] € o valor médio ou esperanca matemaética.
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Para valores amostrais, como a aplica¢do em questdo, temos a férmula transformada para

Equacdo 3.3:

PN — ) - (Xgn — M)'

-~ _ k=1
Vx(h) = —— (3.3)

Uma propriedade da autocovariancia € que ela ndo excede o valor da variancia da série

temporal, desta forma, o valor da autocovariancia pode ser normalizado.

3.1.2 Autocorrelacao
A autocorrelacdo € estimada ao se reduzir a variancia do valor da sua autocovariancia,

como presente na Equacao 3.4:

ox(h) = Covv(fg[);tfh) _ El(X - u)a- g{(XHh - )]

(3.4)

Como a autocovariincia € menor ou igual a varidncia de uma série, temos que a auto-
correlagdo é compreendida entre —1 e 1. Uma correlag@o positiva (px (k) > 0) indica que os
termos X; e Xy, estdo crescendo ou decrescendo juntos, enquanto que uma correlacao negativa

(px(h) < 0) indica que quando um dos termos esta crescendo, o outro estd decrescendo.

A norma da correlagdo |px (h)| indica quio forte a correlagdo entre os termos é. Quanto
mais proximo de 1, maior a correlacio entre os termos. Uma correlagdo proxima de O significa
que nao € possivel associar uma tendéncia linear de crescimento (ou decrescimento) no termo

Xy gragas ao crescimento (ou decrescimento) do termo X;.

Para valores amostrais, temos a formula modificada da Equagao 3.5:

Py (X — 1) - (X — ) - n—1
D et (X — )? n—h-1

Numa série de dados com valores significativos de autocorrelagdo para atrasos px (1),

px(h) = (3.5)

px(2), px(3) até px (h), temos que um termo X, é relacionado com cada um de seus termos
anteriores. Assim, € interessante avaliar a correlagc@o entre o termo X, e seu atraso A (elemento
X) excluindo-se as relacdes indiretas com os demais termos intermedidrios. Temos assim a

autocorrelacdo parcial.

3.1.3 Autocorrelaciao Parcial

Autocorrelacdes parciais medem a dependéncia linear de duas varidveis apds remover o
efeito de outras varidveis que afetam as duas varidveis iniciais. A formulagdo para o cdlculo da

autocorrelacdo parcial ndo € direta e requer a solucio de multiplos sistemas de equacdes lineares.
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De forma geral, a formulacdo da autocorrelagdao parcial pode ser apresentada pela

Equacdo 3.6:

_ Cov(Yy, Yin)
VVAR[Y] - VAR[Y, ]

7x(h) (3.6)
onde Y; € o residuo obtido ao ajustar um modelo linear multivariado na série [ X; 1, Xiio, ...\
Xi+(h—1)] de forma a prever o termo X, representando a varidncia residual em X, apés remover
a influéncia dos demais termos; Y;,, € obtido de forma andloga ao ajustar um modelo linear

multivariado na série [ X; 1, Xi49, ..., Xy (n—1)] de forma a prever o termo X; .

3.2 Modelos Autorregressivos, Integrados e de Médias Mdveis (ARIMA)
Modelos do tipo ARIMA agrupam uma série de estruturas lineares com forte autocorre-
lagcdo de dados, encontradas em séries temporais estaveis com padrdes previsiveis.

Este conjunto de modelos é formado pela combinacdo independente de modelos Autorre-
gressivos (AR), Integrados (I) e de Médias Moéveis (MA). A seguir € apresentada a formulacao

dos modelos.

3.2.1 Modelos Autorregressivos (AR)

Estes modelos sdo fundamentados na relacao linear direta entre uma certa quantidade de
observacgdes passadas e a observacgado futura. O hiperparametro p do modelo identifica quantas

observagdes passadas interferem no valor da observagao seguinte.

Seja X; a observacao no instante ¢, seu valor pode ser estimado segundo a Equacgdo 3.7:

NE

(Xe—p) =) dp- (Xeek —p) +e (3.7)

k=1
onde u € o valor médio da série temporal, os termos ¢, sdo as constantes da combinagdo linear e

0s termos ¢ representam o ruido branco do modelo.

Uma propriedade importante dos modelos autorregressivos € que a autocorrelagdo parcial
€ nula para atrasos superiores a p + 1, onde p € o hiperparametro do modelo. A Equacgdo 3.8

resume o resultado:

=0 seh>p

. (3.3)
%0 seh<p

Tx(h)

Séries autorregressivas tém, em geral, coeficientes de autocorrelacdo que decaem con-
forme o atraso entre os termos aumenta, mas nunca chega a zero. Um termo X, estd sempre

relacionado ao termo atrasado X;, mesmo para um atraso / longo.
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Assim, uma série autorregressiva possui uma memoria relativamente longa, pois o valor
atual de uma série esté correlacionado com todos os anteriores, embora que com coeficientes

decrescentes.

Essa propriedade significa que € possivel escrever uma série AR como uma fung@o linear
de todos os termos anteriores, com pesos que tendem a zero com o atraso. L.ogo, uma série AR
ndo pode representar muito bem séries curtas, onde o valor atual da série € correlacionado apenas

com um pequeno conjunto de valores anteriores.

Um modelo de previsao semelhante ao AR, mas que possui a propriedade de memdria
curta € o0 Modelo de Médias Méveis, do inglés Moving Average Model (MA). Uma série MA
pode ser vista como uma combinagdo linear de um nimero finito, e geralmente pequeno, de seus
elementos anteriores, isto é, um elemento X; s6 € influenciado por ¢ elementos anteriores, 0s

termos x;_g, onde k£ > ¢, ndo influenciam os termos atuais da série.

3.2.2 Modelos de Médias Moveis (MA)

Diferente dos modelos AR onde as observagdes futuras sao estimadas com uma fungao
direta das observagdes anteriores, modelos MA estimam observagdes futuras por meio dos termos
da série de ruido branco das observacdes anteriores. A Equacdo 3.9 apresenta a formulacio do

modelo:

q
Xe=p+ ) bOp-cnte (3.9)
k=1

onde 1 é o valor médio da série temporal, os termos . sdo as constantes da combinagao linear e

0s termos ¢ representam o ruido branco do modelo.

O principal ganho do modelo MA, em relagdo ao modelo AR, € que a autocorrelagdo de
seus elementos € nula para atrasos superiores a ¢ + 1, onde ¢ € o hiperparametro do modelo que
identifica quantos termos passados influenciam a observagdo seguinte. A Equacao 3.10 remete

ao resultado:

=0 seh>q

. (3.10)
#0 seh<gq

px(h

3.2.3 Modelos Autorregressivos de Médias Mdveis (ARMA)

Um modelo mais genérico, criado a partir da combinac¢ao dos dois modelos anteriores,
forma o Modelo Autorregressivo de Médias Moéveis (ARMA), capaz de prever observagdes futu-

ras a partir de sua relagdo com observagdes e ruidos anteriores, sua formulacdo € a combinagdo
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das Equacdes 3.7 e 3.9, como presente na Equacdo 3.11, pois admite-se que os modelos AR e

MA sdo independentes:

q p
(Xe =)= 05-cy+ ) b (Xeok —p) 2 (3.11)
j=1 k=1

Uma condicao necessdria para que uma série temporal seja bem modelada pelo modelo
ARMA ¢ que essa seja estaciondria, isto €, que a média e a variincia da série se mantenham
constantes, independentemente do intervalo de tempo a ser analisado. Muitas vezes, as séries
temporais podem apresentar uma tendéncia de crescimento ou decrescimento, impedindo a

aplicacao direta do modelo ARMA.

3.2.4 Modelos Autorregressivos, Integrados de Médias Moveis (ARIMA)

O Modelo Integrado (I) soluciona a tendéncia de séries temporais de crescimento ou
decrescimento mondtono, ampliando a quantidade de séries que podem ser modeladas pelo
modelo ARMA.

Séries temporais criadas por meio da diferenga entre os termos vizinhos de uma série
sdo estaciondrias, caso a série temporal original seja monétona. O parametro d do Modelo
Integrado remete ao nimero de diferenciacoes realizadas sobre os dados originais, até que se

torne estacionario.

Desta forma, a generalizacdo dos modelos para identificacdo de padrdes de resposta de
séries temporais € denominado ARIMA, por ser a combinagdo dos modelos Autorregressivo,
Integrado e de Médias Moveis. Este modelo possui os hiperparametros p, d e ¢ relativos aos
seus modelos originais e independentes AR, I e MA. A determinacdo de seus hiperparametros

caracteriza o modelo utilizado para previsao dos dados.

A escolha dos hiperparametros € realizada mediante os indicadores de autocorrelagdao
da série de dados. Os graficos de autocorrelacdo (ACF) e de autocorrelacio parcial (PACF)
determinam o valor do hiperparametro d que garanta que os dados sejam estaciondrios, como

também estimam os valores de p e q.

Uma vez determinado o hiperparametro d, a escolha dos hiperparametros p e ¢ pode
ser estabelecida por meio de uma otimizagao de inteiros. Os grificos de ACF e PACF indicam
valores de p e ¢, enquanto que uma busca de grade sobre os valores indicados otimiza seus

valores.

O método de busca de grade é um método exaustivo de busca por um ponto 6timo. A
métrica utilizada para avaliar o ajuste do modelo € a minimizagao do Critério de Informacgao de
Akaike (AIC).

Assim, como apresentado no capitulo sobre inferéncia de dados, o AIC se baseia na

fun¢do de verossimilhanca, maximizando o logaritmo da verossimilhanca enquanto minimiza
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o nimero de parametros do modelo. A férmula do AIC como métrica de ajuste de modelos
ARIMA ¢€ exposta na Equacao 3.12:

AIC = =2-log(L) +2- (p+q+k+1) (3.12)

onde L € a fun¢do de verossimilhancga, p e ¢ sdo os hiperparimetros do modeloe k£ = 0 se a

média da série amostral for nula, k¥ = 1 caso contrario.

ApOs a parametrizagdo adequada do modelo ARIMA e sua consequente previsdao de
dados, métricas que avaliam a precisdo dos dados previstos sdo usadas para quantificar a ca-
pacidade do modelo em prever séries de dados. Algumas destas métricas sdo apresentadas a

seguir.

3.3 Medidas de Acuracia

De forma geral, as métricas para previsio de séries temporais comparam um conjunto de
observacgodes reais (X;) com seus valores estimados (X;), normalmente por meio da diferenca

entre os dois conjuntos ou por uma andlise de correlacao entre eles.

3.3.1 Erro Absoluto Médio (MAE)

Uma métrica simples, da qual se derivam diversas outras técnicas, € o cdlculo do valor
médio entre as diferencas absolutas das observacdes reais e seus valores estimados, como

presente na Equacgdo 3.13:

"X, — X
MAE:Zt:1| i t‘. (3.13)
n

Desta, derivam-se as métricas RMSE e MAPE, apresentadas a seguir.

3.3.2 Erro Absoluto Médio Percentual (MAPE)

A métrica MAPE € uma medida popular de acurécia de previsao de dados e € definida
como a média percentual das diferengas absolutas normalizadas por seus valores reais, conforme

apresentado na Equacdo 3.14:

n

100 X, — X
MAPE = Z i (3.14)

n Xt
t=1

A principal vantagem desta métrica € estar em sua forma percentual, de forma que esta
pode ser comparada entre diferentes séries de dados. Esta medida possibilita a andlise mesmo
quando o tamanho da série amostral prevista é desconhecido, ao contrdrio de medidas em valores

absolutos.
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3.3.3 Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio (RMSE)

A raiz quadrada do erro quadritico médio (RMSE) € uma maneira padrdao de medir o erro
de um modelo na previsdo de dados quantitativos. Formalmente, é definido segundo a Equacao
3.15:

n

RMSE = %-§:<X,—XJ% (3.15)

t=1

Diferente do MAPE, que € uma métrica linear, a RMSE absorve a varidncia do erro de
previsdo. A desvantagem da métrica € seu valor absoluto ser proporcional a ordem de grandeza

das séries de dados.

3.3.4 Coeficiente de Variacdo da Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio (CVRMSE)

Embora nio haja meios consistentes de normaliza¢cdo da RMSE na literatura, indica-se a
normaliza¢do por meio da média das observagdes reais, surgindo assim o coeficiente de variag@o

da RMSE, descrito formalmente segundo a Equacdo 3.16:

~\ 2
\/” DI (Xt - Xt)
CVRMSE = _ . 3.16
S (%) 610

Uma anélise conjunta das métricas CVRMSE e MAPE deve garantir uma boa avaliagao
da previsdo. Para mais observacdes e comparacdes sobre medidas de acuricia, cita-se Armstrong
e Collopy (1992).
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4 ESTUDOS DE CASO DE INFERENCIA E PREVISAO DE DADOS COMO SU-
PORTE A ANALISE DE INTEGRIDADE DE REVESTIMENTOS

Sao apresentados neste capitulo os resultados compilados de inferéncia estatistica e de
previsdao de dados, utilizando as técnicas apresentadas nos capitulos anteriores em séries de

dados reais.

4.1 Inferéncia Estatistica de Dados de Producao de Tubulares

No Anexo F da norma API TR 5C3 (2008) apresenta-se um vasto estudo estatistico
para calibracio de pardmetros e validacio de um modelo de colapso em Estado Limite Ultimo,
proposto por Klever e Tamano (2006). As séries de dados utilizadas incluem dados de tubos de

revestimento fabricados entre 1977 e 2004, por diversos fabricantes.

A fim de auxiliar a andlise de confiabilidade estrutural e conhecer mais especificamente
dados de produ¢do de um material especifico, permitindo projetos mais robustos e confidveis,
aplicam-se as técnicas de inferéncia estatistica estudadas em séries histéricas de dados de

producdo de tubos de revestimento de pogos.

Por questdes de protecao dos dados, estes foram modificados por um fator multiplicativo
constante e uma variacao aleatdria foi somada ao valor dos dados, de forma que continuem
confidenciais, preservando a fonte, mas sua caracteriza¢io se aproxime o maximo possivel dos

dados reais.

4.1.1 Dados de Produciao Analisados

Os dados amostrais utilizados sdo o registro de 50 tubos de revestimento, aleatoriamente
escolhidos pelo fabricante no periodo de referéncia. No processo de controle de qualidade, sdo

realizadas varias medi¢des em cada tubo, em diversos trechos ao longo deste.

Desta forma, constam medi¢des em sec¢des a cada 15 cm de comprimento do tubo,
resultando em, aproximadamente, 73 se¢des por tubo, com pequenas variagdes. Em cada secdo
medem-se vdrios valores de espessura e didmetro, os valores minimo, médio e mdximo destas

variaveis em cada secdo sdo registrados.

Assume-se que os resultados obtidos para séries amostrais referentes aos 50 tubos sejam

representativos do comportamento das varidveis no periodo de producao analisado.

Ainda, foram registrados duas séries de dados de caracteristicas mecénicas dos tubos de
revestimento. Como os ensaios para obten¢do destes parametros sdo destrutivos, o tamanho da
amostragem foi reduzido para 81 dados sobre resisténcia em cada série. Duas séries de dados
foram geradas, uma com os registros de tensao de escoamento (YS) e outra com os registros de
resisténcia a tracdo (UTS), aferidos em ensaios de espécimes de aco extraidos dos tubulares no

mesmo periodo.
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4.1.2 Analise de Dados de Caracterisiticas Geométricas: Amostragem Tubo a Tubo

Como cada tubo possui um registro de cerca de 73 valores amostrais de suas varidveis
geométricas, realizou-se inicialmente uma inferéncia estatistica individual sobre cada conjunto
de dados.

Para ilustracio dos resultados, foram expostos nas Tabelas 3 e 4 os dados de espessura
de parede média (avgWT) dos tubos 2 e 18, e de didmetro médio (avgOD) dos tubos 29 e 46 nas

Tabelas 5 e 6, respectivamente.

Tabela 3 — Dados de espessura média do tubo 2.

32,19 | 32,07 | 32,42 | 32,24 | 32,14 | 31,90 | 31,88 | 31,84
31,81 | 31,97 | 31,75 | 31,68 | 31,95 | 31,73 | 32,01 | 31,99
32,03 | 31,90 | 31,91 | 32,01 | 31,90 | 31,91 | 31,80 | 31,92
31,82 | 32,00 | 31,81 | 32,00 | 31,91 | 31,93 | 31,96 | 31,97
31,79 | 31,89 | 32,01 | 31,88 | 31,80 | 31,86 | 31,98 | 31,75
31,98 | 31,70 | 31,85 | 31,74 | 31,70 | 31,94 | 31,95 | 31,76
31,82 | 31,77 | 31,93 | 32,00 | 31,97 | 31,77 | 31,79 | 31,87
31,99 | 31,78 | 31,95 | 31,83 | 31,81 | 31,88 | 31,77 | 31,88
31,78 | 31,78 | 31,74 | 31,92 | 31,89 | 32,00 | 31,96 | 32,08
Fonte: préprio autor.

Tabela 4 — Dados de espessura média do tubo 18.

31,63 | 31,54 | 31,92 | 31,44 | 31,68 | 31,49 | 31,31 | 31,29
31,42 | 31,41 | 31,45 | 31,15 | 31,25 | 31,24 | 31,25 | 31,38
31,36 | 31,40 | 31,22 | 31,28 | 31,15 | 31,31 | 31,19 | 31,19
31,11 | 31,39 | 31,31 | 31,23 | 31,32 | 31,26 | 31,40 | 31,48
31,41 | 31,32 | 31,33 | 31,28 | 31,28 | 31,45 | 31,28 | 31,44
31,39 | 31,44 | 31,51 | 31,27 | 31,28 | 31,37 | 31,55 | 31,50
31,47 | 31,35 | 31,31 | 31,40 | 31,31 | 31,56 | 31,54 | 31,43
31,64 | 31,49 | 31,40 | 31,48 | 31,35 | 31,42 | 31,65 | 31,44
31,39 | 31,37 - - - - - -
Fonte: proprio autor.

Desta forma, seguindo a metodologia apresentada para inferéncia estatistica sobre os
dados, foram selecionadas as distribui¢des Uniforme, Normal, Log Normal, Logistica, Gamma,
Gumbel e Weibull como candidatas, abrangendo as distribui¢des bastante difundidas em proble-

mas de engenharia, todas elas possuindo dois parametros.

Optou-se por utilizar o Método da Maxima Verossimilhanca para o ajuste das distribui-
¢oes, sendo os parametros obtidos por meio da aplicacdo do método sobre os dados de espessura
média do tubo 2 listados na Tabela 7, como também os momentos das distribui¢cdes candidatas

parametrizadas.
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Tabela 5 — Dados de didmetro médio do tubo 29.

536,26 | 535,55 | 536,36 | 536,81 | 535,64 | 535,73 | 536,24 | 536,09
536,13 | 537,01 | 535,97 | 536,25 | 536,06 | 536,58 | 536,42 | 536,52
536,76 | 536,76 | 537,44 | 536,66 | 537,42 | 537,74 | 536,43 | 537,30
537,49 | 537,47 | 536,90 | 536,76 | 536,53 | 536,72 | 536,49 | 537,29
536,91 | 537,16 | 536,78 | 537,27 | 536,77 | 536,45 | 537,27 | 536,67
536,53 | 536,32 | 537,51 | 536,36 | 536,89 | 536,36 | 536,12 | 537,46
536,91 | 536,68 | 536,28 | 536,78 | 536,83 | 537,36 | 536,66 | 536,99
537,10 | 536,89 - - - - - -
Fonte: proprio autor.

Tabela 6 — Dados de didmetro médio do tubo 46.

537,46 | 536,64 | 537,27 | 537,93 | 537,14 | 537,32 | 537,22 | 537,51
537,82 | 537,42 | 537,54 | 538,47 | 537,50 | 537,91 | 538,45 | 537,92
537,14 | 537,53 | 537,36 | 537,65 | 537,55 | 537,89 | 538,26 | 538,23
537,72 | 537,89 | 537,63 | 537,85 | 537,41 | 537,92 | 537,88 | 537,27
537,30 | 537,25 | 537,30 | 538,04 | 538,11 | 537,87 | 538,10 | 538,69
538,24 | 537,83 | 538,45 | 538,53 | 537,47 | 538,32 | 537,55 | 538,33
537,39 | 538,24 | 537,59 | 537,08 | 537,06 | 538,19 | 537,79 | 536,89
537,06 | 538,00 | 537,65 | 537,83 | 536,77 | 536,38 | 536,52 | 536,97
537,00 | 537,39 | 536,84 | 536,88 | 537,22 | 537,45 | 537,57 | 537,28
536,60 | 537,68 | 537,67 | 536,56 - - - -
Fonte: préprio autor.

Tabela 7 — Modelos candidatos ajustados sobre os dados de avgWT do tubo 2.

Distribuicdo | Parametro 1 | Parametro 2 | Média | Desvio Padrao
Uniforme 31,680 0,740 32,050 0,214
Normal 31,901 0,130 31,901 0,130
Log Normal 0,004 31,901 31,901 0,129
Logistico 31,894 0,070 31,894 0,127
Gamma 60802,946 0,001 31,901 0,129
Gumbel 31,842 0,104 31,902 0,134
Weibull 189,677 31,971 31,875 0,215

Fonte: proprio autor.

Evidencia-se na Tabela 7 que as distribui¢cdes parametrizadas nem sempre possuem
momentos idénticos ao da amostra de dados utilizada, de média 31,90 e desvio padrio 0,13, uma

vez que o Método da Méxima Verossimilhanga nao impde esta restricao.

As Tabelas 8, 9 e 10 resumem os resultados da parametrizagdo dos modelos sobre os

dados avgWT 18, avgOD 29 e avgOD 46, respectivamente.

Com os modelos candidatos ajustados, o teste de aderéncia Kolmogorov-Smirnov foi
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Tabela 8 — Modelos candidatos ajustados sobre os dados de avgWT do tubo 18.

Distribuicao | Parametro 1 | Parametro 2 | Média | Desvio Padrao
Uniforme 31,110 0,810 31,515 0,234
Normal 31,387 0,140 31,387 0,140
Log Normal 0,004 31,387 31,387 0,139
Logistico 31,380 0,076 31,380 0,138
Gamma 50745,907 0,001 31,387 0,139
Gumbel 31,322 0,119 31,391 0,153
Weibull 179,593 31,462 31,361 0,223

Fonte: préprio autor.

Tabela 9 — Modelos candidatos ajustados sobre os dados de avgOD do tubo 29.

Distribuicao | Parametro 1 | Parametro 2 | Média | Desvio Padrao
Uniforme 535,550 2,190 536,645 0,632
Normal 536,708 0,495 536,708 0,495
Log Normal 0,001 536,708 536,708 0,495
Logistico 536,709 0,287 536,709 0,520
Gamma 1176249,903 0,000 536,708 0,495
Gumbel 536,459 0,491 536,742 0,629
Weibull 1164,070 536,954 536,688 0,591

Fonte: préprio autor.

Tabela 10 — Modelos candidatos ajustados sobre os dados de avgOD do tubo 46.

Distribuicao | Parametro 1 | Parametro 2 | Média | Desvio Padrao
Uniforme 536,380 2,310 537,535 0,667
Normal 537,574 0,518 537,574 0,518
Log Normal 0,001 537,574 537,574 0,518
Logistico 537,578 0,300 537,578 0,545
Gamma 1076078,928 0,000 537,574 0,518
Gumbel 537,313 0,509 537,607 0,653
Weibull 1109,453 537,831 537,551 0,621

Fonte: proprio autor.

aplicado para avaliar se as distribui¢des candidatas se adéquam aos dados amostrais. A Tabela 11

apresenta o resultado do teste de aderéncia, assim como os critérios de informagao AIC e BIC.

Para um nivel de significancia de 5%, o valor observado do teste Kolmogorov-Smirnov
deve ser inferior a 0,16 para que uma distribui¢cdo candidata com dois parametros seja considerada
como populagdo original da amostra utilizada com 72 elementos. Segundo a Tabela 11, as
distribui¢des Gumbel, Logistica, Log Normal, Gamma e Normal passaram no teste, enquanto
que as distribui¢cdes Weibull e Uniforme falharam, isto €, ndo ha informagdes suficientes para

afirmar que estas distribui¢des sdo capazes de originar a amostra.
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Tabela 11 — Resultados Kolmogorov-Smirnov e critérios de informacao sobre os dados de avgWT

do tubo 2.
Distribuicao | KS obs. | Aprovada | AIC BIC
Gumbel 0,084 Sim -96,05 | -91,49
Logistico 0,074 Sim -90,54 | -85,98
Log Normal 0,103 Sim -86,26 | -81,71
Gamma 0,103 Sim -86,16 | -81,61
Normal 0,103 Sim -85,95 | -81,40
Weibull 0,187 Nido -48,46 | -43,90
Uniforme 0,457 Nio -39,36 | -34,81

Fonte: préprio autor.

Quanto a escolha da melhor distribuicdo dentre as que passaram no teste, o teste
Kolmogorov-Smirnov ndo é uma métrica ideal. Considera-se neste caso os critérios de in-
formacao AIC e BIC. Como todas as distribui¢cdes candidatas possuem o mesmo nimero de

parametros, os dois critérios dardo o mesmo resultado quanto a ordenac¢do das distribuicdes.

Deste modo, a distribuicdo Gumbel € a melhor escolha para distribui¢do geradora dos
dados de avgWT do tubo 2, seguida pela distribui¢do Logistica, Log Normal, Gamma e Nor-
mal, nesta ordem. Ressalta-se que os critérios de informa¢ao ndo sdo capazes de avaliar se a

distribui¢do € um bom ajuste, deve-se entdo utilizd-los em conjunto com os testes de aderéncia.

A Figura 2 corrobora os resultados do teste de aderéncia e critérios de informacao,
exibindo o histograma de densidade da amostra de avgW'T do tubo 2 e a fun¢do de densidade
de probabilidade das distribui¢des candidatas. As distribuicdes parametrizadas Log Normal,

Gamma e Normal foram equivalentes.

Figura 2 — Histograma de avgW'T do tubo 2 e suas distribui¢des candidatas.
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Fonte: préprio autor.

Para os dados de avgWT do tubo 18, conforme resultados apresentados numericamente



41

na Tabela 12 e visualmente na Figura 3, todas as distribui¢des candidatas passaram no teste de
aderéncia, com excecdo da distribuicdo Uniforme. O valor maximo para o teste Kolmogorov-
Smirnov para essa amostra de dados € de 0,167, seu valor difere do maximo da amostra do tubo
2 por ser uma amostra menor, com 66 observacdes. Outra vez, as distribui¢cdes parametrizadas

Log Normal, Gamma e Normal se comportaram de forma equivalente.

Tabela 12 — Resultados Kolmogorov-Smirnov e critérios de informagao sobre os dados de avgW'T

do tubo 18.

Distribuicao | KS obs. | Aprovada | AIC BIC
Gumbel 0,051 Sim -73,03 | -68,65
Logistico 0,065 Sim -72,13 | -67,75
Log Normal 0,083 Sim -68,94 | -64,48
Gamma 0,083 Sim -68,86 | -64,48
Normal 0,084 Sim -68,69 | -64,31
Weibull 0,150 Sim -37,86 | -33,48
Gumbel 0,151 Sim -37,18 | -32,80
Uniforme 0,370 Niao -23,82 | -19,44

Fonte: proprio autor.

Figura 3 — Histograma de avgWT do tubo 18 e suas distribui¢des candidatas.
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Um resultado interessante € que a ordem das distribuicdes € idéntica para o tubo 2 e tubo
18, segundo os critérios de informagdo AIC e BIC. Este resultado apoia a hipétese de que os
diferentes conjuntos de dados de uma mesma varidvel podem ser inferidos por uma distribuicao
comum, uma vez que estes dados referem-se a producdo de pecas metalicas numa industria

automatizada e de alta precisao.

Para os dados de avgOD, o teste de aderéncia e os critérios de informagdo do tubo

29 indicam que a distribui¢do Normal € a que melhor se adéqua aos dados, seguida pelas
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distribuicdes Gamma, Log Normal, Logistica, Weibull, Uniforme e Gumbel, nesta ordem, como

apresentado na Tabela 13 e exposto na Figura 4.

Tabela 13 — Resultados Kolmogorov-Smirnov e critérios de informagao sobre os dados de avgOD

do tubo 29.

Distribuicao | KS obs. | Aprovada | AIC | BIC
Normal 0,066 Sim 86,99 | 91,11

Gamma 0,066 Sim 86,99 | 91,12

Log Normal 0,066 Sim 87,00 | 91,12
Logistico 0,055 Sim 89,14 | 93,26

Weibull 0,127 Sim 91,92 | 96,04

Uniforme 0,103 Sim 94,93 | 99,05

Gumbel 0,094 Sim 96,36 | 100,48

Fonte: proprio autor.

Figura 4 — Histograma de avgOD do tubo 29 e suas distribuicdes candidatas.
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Desta vez, as distribui¢des parametrizadas Normal, Gamma e Log Normal foram numeri-

camente equivalentes. Todas as distribui¢cdes candidatas passaram no teste de aderéncia, o valor

limite para o teste numa amostra de 58 observagdes € de 0,18.

De forma geral, uma razdo para todas as distribui¢cdes candidatas passarem no teste de

aderéncia se d4 pelo nimero reduzido de observa¢gdes na amostra analisada, de modo que o

teste de aderéncia tem poucas informagdes e se torna menos restrito. Uma outra caracteristica,

especifica para o teste Kolmogorov-Smirnov, € que o mesmo perde sua eficicia nas caudas, sendo

mais competente em verificar a aderéncia na regido em torno do centro da amostra.

A inferéncia sobre os dados avgOD do tubo 46 nao foi diferente, a Tabela 14 mostra os

resultados do teste de aderéncia e os critérios de informagdo, ao passo que a Figura 5 exibe o

resultado de maneira gréfica.
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Assim como os resultados dos dados de avgOD do tubo 29, o tubo 46 aprovou todos os
testes de aderéncia, como também a distribuicdo Normal € a que melhor se adéqua aos dados,
seguida pelas distribuicdes Gamma, Log Normal, Logistica, Weibull, Uniforme e Gumbel, nesta

ordem.

Tabela 14 — Resultados Kolmogorov-Smirnov e critérios de informagao sobre os dados de avgOD

do tubo 46.

Distribuicao | KS obs. | Aprovada | AIC BIC
Normal 0,036 Sim 119,76 | 124,42
Gamma 0,036 Sim 119,76 | 124,42

Log Normal 0,035 Sim 119,76 | 124,43

Logistico 0,036 Sim 122,66 | 127,32
Weibull 0,086 Sim 126,39 | 131,05
Uniforme 0,118 Sim 131,26 | 135,92
Gumbel 0,074 Sim 131,41 | 136,08

Fonte: proprio autor.

Figura 5 — Histograma de avgOD do tubo 46 e suas distribuicdes candidatas.
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A inferéncia estatistica sobre os dados expostos nas Tabelas 3, 4, 5 e 6 foi igualmente
realizada para os demais tubos. A Tabela 15 resume os resultados dos critérios de informacao e
teste de aderéncia referentes a espessura média de parede (avgWT) dos tubos, nesta sdo contadas
quantas vezes cada distribuicao é a melhor das op¢des dentre as disponiveis segundo os critérios
de informagdo, como também quantas vezes cada uma delas estd entre as trés e cinco melhores
para cada amostra de dados, sendo contabilizadas apenas as distribui¢cdes que foram aprovadas

no teste.

Constata-se pela Tabela 15 que a distribuicdo Gumbel é a melhor distribui¢do a ser

escolhida em 29 dos 50 conjuntos de dados de avgWT, segundo os critérios de informagao, e esta
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Tabela 15 — Resumo da inferéncia dos 50 conjuntos amostrais de secdes de avgW'T.

Distribuicdo | Melhor | 3 Melhores | S Melhores | Passaram no KS
Gumbel 29 32 39 50
Logistico 2 19 44 50
Log Normal 6 43 49 49
Gamma 0 29 49 49
Normal 5 16 48 49
Weibull 1 1 7 39
Uniforme 5 5 7 11

Fonte: préprio autor.

entre as tr€s melhores opcoes de distribui¢des candidatas em 39 destes 50 conjuntos. Logo, a
distribui¢do Gumbel € indicada como geradora dos conjuntos amostrais, seguida pela distribui¢cdo

Logistica que apresentou um resultado semelhante, mas inferior ao da primeira.

As distribui¢des Log Normal, Gamma e Normal foram satisfatérias mas um dos conjuntos
amostrais ndo foi aprovado no teste de aderéncia para as distribuicdes, as distribui¢des Weibull
e Uniforme tiveram um desempenho ruim quanto a sua capacidade de inferir sobre os dados

amostrais.

De forma semelhante, a Tabela 16 resume os resultados dos critério de informacao e

teste de aderéncia para o didmetro externo médio de cada se¢ao (avgOD) nos mesmos 50 tubos.

Tabela 16 — Resumo da inferéncia dos 50 conjuntos amostrais de se¢des de avgOD.

Distribuicdo | Melhor | 3 Melhores | S Melhores | Passaram no KS
Normal 10 43 50 50
Gamma 0 38 50 50

Log Normal 4 21 50 50
Logistico 2 9 33 50
Weibull 17 21 37 50

Uniforme 17 18 23 47
Gumbel 0 0 7 44

Fonte: préprio autor.

Visto que a distribui¢do Normal esta entre as trés melhores distribuicdes em 43 de 50
conjuntos amostrais inferidos, e que esta entre as cinco melhores distribuicdes em todos os

conjuntos amostrais, a distribuicao Normal € a indicada.

Diferentemente dos resultados da inferéncia dos dados de avgWT, os resultados do
teste de aderéncia dos dados de avgOD foram mais irrestritos, todas as distribui¢des Normal,
Gamma, Log Normal, Logistica e Weibull foram aprovadas nos 50 casos analisados, apenas as
distribui¢des Uniforme e Gumbel tiveram um resultado insatisfatério quanto a sua capacidade de

inferir sobre os dados das amostras.
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Ainda que que todas as distribuicdes que passaram nos testes de aderéncia sejam capazes
de inferir sobre os dados, os resultados dos critérios de informacao sofreram uma grande variancia

quanto a sua ordem, ndo sendo claro qual a melhor escolha outra que a distribuicao Normal.

Observa-se entdo um padrao nos resultados de cada tubo, seja na anélise dos valores
de avgWT quanto para os valores de avgOD, o que condiz com a ideia de que todos os tubos

possuem o mesmo padrdo de comportamento aleatdrio.

Assim, realizou-se uma nova inferéncia estatistica sobre o conjunto de dados, desta vez
unindo todos os tubos em um tinico conjunto global. Antes da andlise global, explora-se a seguir
a andlise da resisténcia dos tubos, para comparar os resultados da inferéncia entre caracteristicas

geométricas € mecanicas.

4.1.3 Analise de Dados Mecanicos

De forma semelhante a andlise anterior sobre as caracteristicas geométricas dos tu-
bos, utilizou-se o0 Método da Médxima Verossimilhanga na parametrizacdo das distribui¢des

selecionadas, as quais foram as mesmas da inferéncia anterior.

As Tabelas 17 e 18 resumem os resultados da parametrizacao dos modelos sobre as séries

de dados de resisténcia YS e UTS, respectivamente.

Tabela 17 — Modelos candidatos parametrizados sobre os dados de resisténcia YS.

Distribuicao | Parametro 1 | Parametro 2 | Média | Desvio Padrao
Uniforme 87,77 6,81 91,175 1,966
Normal 91,414 1,563 91,414 1,563
Log Normal 0,017 91,401 91,414 1,562
Logistico 91,386 0,900 91,386 1,632
Gamma 3424,966 0,027 91,414 1,562
Gumbel 90,642 1,475 91,494 1,892
Weibull 59,869 92,192 91,328 1,933

Fonte: préprio autor.

Tabela 18 — Modelos candidatos parametrizados sobre os dados de resisténcia UTS.

Distribuicao | Parametro 1 | Parametro 2 | Média | Desvio Padrao
Uniforme 94,380 7,070 97,915 2,041
Normal 97,7152 1,485 97,752 1,485

Log Normal 0,015 97,741 97,752 1,484
Logistico 97,720 0,852 97,720 1,545
Gamma 4339,109 0,023 97,752 1,484
Gumbel 97,022 1,389 97,823 1,781
Weibull 65,526 98,496 97,650 1,891

Fonte: préprio autor.
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Com os modelos candidatos parametrizados, o teste de aderéncia Kolmogorov-Smirnov
foi efetuado e computado, junto dos critérios de informacdo AIC e BIC. As Tabelas 19 e 20
apresentam os resultados para as duas séries de dados, o valor limite para o teste de aderéncia é
de 0,151.

Tabela 19 — Resultados Kolmogorov-Smirnov e critérios de informacao sobre os dados de YS.

Distribuicdo | KS obs. | Aprovada | AIC BIC
Log Normal | 0,054 Sim 306,06 | 310,85
Gamma 0,054 Sim 306,1 | 310,89
Normal 0,055 Sim 306,21 | 310,99
Logistico 0,041 Sim 308,73 | 313,51
Gumbel 0,067 Sim 313,72 | 318,51
Uniforme 0,121 Sim 314,78 | 319,57
Weibull 0,104 Sim 318,13 | 322,92

Fonte: proprio autor.

Tabela 20 — Resultados Kolmogorov-Smirnov e critérios de informacao sobre os dados de UTS.

Distribuicao | KS obs. | Aprovada | AIC BIC
Log Normal 0,060 Sim 297,74 | 302,53
Gamma 0,061 Sim 297,8 | 302,59
Normal 0,063 Sim 297,94 | 302,73
Logistico 0,062 Sim 299,96 | 304,75
Gumbel 0,062 Sim 304,43 | 309,22
Weibull 0,104 Sim 312,42 | 317,21
Uniforme 0,179 Nao 320,85 | 325,64

Fonte: proprio autor.

Observa-se um resultado positivo para quase todos os testes de aderéncia, com excecdo da
distribui¢do uniforme sobre os dados de UTS. A ordem das distribui¢cdes segundos os critérios de
informacao para os dois conjuntos de dados também € semelhante, indicando que as distribuicdes
Log Normal, Gamma, Normal, Logistico e Gumbel se adéquam aos dados, nesta ordem. O

resultado visual da andlise pode ser visto pelas Figuras 6 e 7.

De forma diferente dos conjuntos de dados das caracteristicas geométricas dos tubos, os
dois conjuntos de dados de resisténcia contém apenas 81 elementos, cada. Desta forma, a andlise
acima ja € uma andlise global dos tubos, tendo sido concluida de forma positiva. No entanto,
estes dados serdo explorados adiante para comparar seus resultados com as demais técnicas

utilizadas.

4.1.4 Analise de Dados Geométricos: Amostragem Global

A unido dos conjuntos de dados de 50 tubos resulta em dois conjuntos globais com 3669

valores amostrais cada, representando os valores aferidos de espessura de parede média (avgWT)
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Figura 6 — Histograma dos dados de YS e suas distribui¢des candidatas.
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Fonte: proprio autor.

Figura 7 — Histograma dos dados de UTS e suas distribui¢des candidatas.
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Fonte: préprio autor.

e didmetro externo médio (avgOD) de uma secdo.

Para inferéncia estatistica foram utilizadas as mesmas distribui¢des da andlise tubo a
tubo. A Tabela 21 apresenta o resultado da parametrizagdo dos modelos candidatos sobre o

conjunto de dados global para avgWT.

Os resultados do teste de aderéncia e dos critérios de informacao das distribui¢des
parametrizadas foram compilados na Tabela 22. Nesta andlise, nenhuma das distribui¢Oes
parametrizadas foi aprovada no teste de aderéncia e, portanto, nao se obteve um modelo para

representar os dados de producdo de avgWT do conjunto global.

Mais uma vez, as distribui¢des Log Normal, Gamma e Normal foram equivalentes. Os

critérios de informacao, no entanto, foram diferentes em relagdo a ordem dos mesmos na anélise
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Tabela 21 — Modelos candidatos parametrizados sobre os dados de avgWT do conjunto global.

Distribuicao | Parametro 1 | Parametro 2 | Média | Desvio Padrao
Uniforme 30,140 2,840 31,560 0,820
Normal 31,334 0,506 31,334 0,506
Log Normal 0,016 31,330 31,334 0,506
Logistico 31,321 0,303 31,321 0,550
Gamma 3838,687 0,008 31,334 0,506
Gumbel 31,088 0,443 31,343 0,568
Weibull 62,717 31,588 31,305 0,633

Fonte: préprio autor.

tubo-a-tubo, a distribui¢do Log Normal e suas equivalentes apresentaram o melhor desempenho,
seguidas pelas distribui¢des Gumbel e Logistica, que foram as melhores distribui¢des na andlise

tubo-a-tubo.

Tabela 22 — Resultados Kolmogorov-Smirnov e critérios de informacao sobre os dados de avgWT
do conjunto global.

Distribuicao | KS obs. | Aprovada | AIC BIC
Log Normal 0,090 Nao 5408,80 | 5421,22
Gamma 0,090 Nao 5413,01 | 5425,42
Normal 0,091 Nio 5422,09 | 5434,51
Gumbel 0,047 Nio 5448,89 | 5461,30
Logistico 0,088 Nao 5684,05 | 5696,46
Weibull 0,091 Nao 6014,58 | 6026,99
Uniforme 0,255 Nao 7663,43 | 7675,85

Fonte: proprio autor.

Contudo, os resultados dos critérios de informacdo ndo sdo suficientes para garantir que
os dados sdo capazes de representar os dados de producido e a falha no teste de aderéncia indica,

por ora, a desqualificacdo das distribuicdes.

A Figura 8 expde a diferenca entre o histograma de densidade de probabilidades do
conjunto global dos dados de producido e a funcio equivalente das distribuicdes parametrizadas.
Observa-se que o conjunto global de dados de producdo possui uma caracteristica de modelo de

mistura, isto €, hd mais de um pico no gréifico de densidade de probabilidades da distribuicao.

Ainda que ndo haja registro de eventos ocorridos no processo de amostragem entende-se
que este comportamento pode refletir uma mudanca importante no processo de manufatura,
como, por exemplo, uma recalibracdo ou adequacao de equipamentos na linha de produgdo ao

longo do periodo amostrado, caracterizando dois regimes distintos de fabricacao.

Modelos de mistura derivam da unido de conjuntos de observacdes de distribuicdes

distintas, as quais possuem momentos diferentes. Ou seja, modelos de mistura representam a
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Figura 8 — Histograma de avgWT do conjunto global e suas distribui¢des candidatas.
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Fonte: proprio autor.

presenca de duas ou mais sub-populagdes distintas em uma populagdo geral (MCLACHLAN;
PEEL, 2004).

Como todas as distribuicdes candidatas possuem dois parametros, elas ndo sao capazes
de inferir sobre dados com esta caracteristica, exigindo distribui¢cdes candidatas com mais

parametros. Por consequéncia, o teste de aderéncia nao aprovou nenhuma das distribuicoes.

Um outro fator que interferiu sobre o resultado do teste de aderéncia foi o numero de
observagdes do conjunto global, pois, quanto mais informacdes (observagdes) existem, mais
rigoroso se torna o teste de aderéncia. A estatistica de teste de Kolmogorov-Smirnov sobre
3669 observagdes, para um nivel de significancia de 5%, deve ser inferior a 0,022 para que uma

distribui¢do candidata com dois pardmetros seja aprovada.

Lin et al. (2013) e Baird e Harlow (2016) discutem esse aumento na poténcia dos testes
de aderéncia ndo paramétricos para grandes amostras, o que leva a uma forte tendéncia de

resultados negativos, rejeitando a hipdtese nula.

A Tabela 23 exibe os parametros dos modelos candidatos sobre os dados de avgOD do
conjunto global. O teste de aderéncia dos modelos parametrizados e seus critérios de informacao

estdo presentes na Tabela 24.

Desta vez, a distribuicdo Weibull se destacou nos critérios de informagao, acompanhada
das distribuicdes Normal, Gamma e Log Normal, as quais foram numericamente equivalentes,

seguidas pelas distribui¢des Logistica e Gumbel.

A Figura 9 evidencia o histograma do conjunto global e suas distribui¢des candidatas.
Nota-se que, diferente da Figura 8 sobre avgWT, a Figura 9 sobre as medidas de avgOD nao
possui um comportamento multimodal aparente, que € caracterizada por mais de um pico

(maximo local). Ainda assim, o teste de aderéncia ndo aprovou nenhuma das distribui¢cdes
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Tabela 23 — Modelos candidatos parametrizados sobre os dados de avgOD do conjunto global.

Distribuicao | Parametro 1 | Parametro 2 | Média | Desvio Padrao
Uniforme 534,59 4,730 536,955 1,365
Normal 537,595 0,761 537,595 0,761
Log Normal 0,001 537,595 537,595 0,761
Logistico 537,635 0,431 537,635 0,782
Gamma 499.389,493 0,001 537,595 0,761
Gumbel 537,197 0,853 537,69 1,094
Weibull 821,752 537,956 537,579 0,838

Fonte: préprio autor.

Tabela 24 — Resultados Kolmogorov-Smirnov e critérios de informagao sobre os dados de avgOD

do conjunto global.

Distribuicao | KS obs. | Aprovada AIC BIC
Weibull 0,034 Nio 8.276,90 | 8.289,31
Normal 0,026 Niao 8.407,55 | 8.419,96
Gamma 0,026 Nio 8.409,48 8.421,9

Log Normal 0,026 Nao 8.410,45 | 8.422.87

Logistico 0,033 Niao 8.435,02 | 8.447.43
Gumbel 0,111 Nao 9.599,67 | 9.612,08
Uniforme 0,080 Nio 11.406,70 | 11.419,12

Fonte: proprio autor.

candidatas.

Figura 9 — Histograma de avgOD do conjunto global e suas distribui¢des candidatas.
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Fonte: préprio autor.

Trés fatores, ndo excludentes entre si, sdo apontados como promotores deste resultado

inconclusivo sobre o conjunto de dados global:
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1. O grau de incerteza dos dados aferidos sobrepde seu proprio comportamento, poluindo o

conjunto de dados a ser aferido;

2. O cardapio de distribuicdes € insuficiente. O comportamento € melhor representado por

uma distribui¢ao que ndo fez parte da andlise;

3. Regimes distintos de fabrica¢io forjaram um modelo de mistura, dificultando a caracteri-

zacgdo dos dados;

Para avaliar o quanto a incerteza na afericdo dos dados afeta a andlise, utilizou-se da

formulacdo apresentada nas Equagdes 2.9, 2.10 e 2.11.

Os valores de avgWT e avgOD registrados possuem duas casas decimais, o que remete
a uma incerteza de -0, 005 no valor de cada aferi¢do. As Tabelas 25 e 26 exibem o grau de
incerteza para os momentos dos conjuntos globais, comparando-os com os valores reais dos

momentos das amostras.

Tabela 25 — Grau de incerteza na afericao dos dados do conjunto global de avgWT.

Momento Valor real | Incerteza absoluta (+) | Incerteza relativa (+ %)
Média 31,334 0,0050 0,016
Desvio Padrao 0,5064 0,0043 0,852
Variancia 0,2564 0,0044 1,704

Fonte: proprio autor.

Tabela 26 — Grau de incerteza na aferi¢cdo dos dados do conjunto global de avgOD.

Momento Valor real | Incerteza absoluta (4) | Incerteza relativa (& %)
Média 537,595 0,0050 0,001
Desvio Padrao 0,761 0,0040 0,522
Variancia 0,579 0,0060 1,043

Fonte: préprio autor.

Observa-se que a média e o desvio padrdo das amostras possuem um grau de incerteza
inferior a 1 % de seus valores reais, a variancia nao difere muito mais que 1 % também. Logo,
descarta-se esta opcao dentre os fatores que contribuem com a falha do teste de aderéncia na

andlise global.

O segundo fator apontado como causador do resultado inconclusivo foi o carddpio de
distribui¢des candidatas utilizado. Desta forma, realizou-se uma nova inferéncia estatistica sobre
os conjuntos globais de avgWT e avgOD, desta vez expandindo o cardapio de distribui¢des para
todas as distribui¢des disponiveis na biblioteca estatistica scipy stats (Virtanen et al., 2020) que

puderam ser aplicdveis, listadas na Tabela 27 com seu correspondente ndmero de parametros.



alpha (3) anglit (2) arcsine (2) argus (3)
beta (4) betaprime (4) bradford (3) burr (4)
burrl2 (4) cauchy (2) chi (3) chi2 (3)
cosine (2) crystalball (4) dgamma (3) dweibull (3)
erlang (3) expon (2) exponnorm (3) exponpow (3)
exponweib (4) f4) fatiguelife (3) fisk (3)
foldcauchy (3) foldnorm (3) frechet 1 (3) frechet_r (3)
gamma (3) gausshyper (6) genexpon (5) genextreme (3)
gengamma (4) genhalflogistic (3) | geninvgauss (4) genlogistic (3)
gennorm (3) genpareto (3) gilbrat (2) gompertz (3)
gumbel_1(2) gumbel_r (2) halfcauchy (2) halfgennorm (3)
halflogistic (2) halfnorm (2) hypsecant (2) invgamma (3)
invgauss (3) invweibull (3) johnsonsb (4) johnsonsu (4)
kappa3 (3) kappa4 (4) kstwobign (2) laplace (2)
levy (2) levy_1(2) loggamma (3) logistic (2)
loglaplace (3) lognorm (3) loguniform (4) lomax (3)
maxwell (2) mielke (4) moyal (2) nakagami (3)
ncf (5) nct (4) ncx2 (4) norm (2)
norminvgauss (4) pareto (3) pearson3 (3) powerlaw (3)
powerlognorm (4) | powernorm (3) rayleigh (2) rdist (3)
recipinvgauss (3) rice (3) semicircular (2) skewnorm (3)
t(3) trapz (4) triang (3) truncexpon (3)
tukeylambda (3) uniform (2) vonmises_line (3) wald (2)
weibull_max (3) weibull_min (3) - -
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Tabela 27 — Lista das 94 distribuicdes candidatas e seu correspondente nimero de parametros.

Fonte: préprio autor.

As Figuras 10 e 11 apresentam o histograma de avgWT e avgOD dos respectivos
conjuntos globais e as correspondentes distribuicdes candidatas que melhor se adéquam a cada

um dos modelos.

Os resultados do teste de aderéncia e critérios de informacao dos 15 modelos parame-

trizados com melhores resultados, dos dois conjuntos globais, estdo presentes nas Tabelas 28 e
29.

Observa-se pelos resultados, ordenados a partir do BIC, que a expansdo do cardédpio
de modelos contribuiu para uma melhor inferéncia sobre os conjuntos de dados. Algumas
distribui¢des do conjunto de global dados avgOD foram aprovadas no teste de aderéncia, enquanto
que nenhuma foi aprovada no conjunto global de dados avgW'T, o qual possui a caracteristica

multimodal j& comentada.

As distribui¢des candidatas com mais parametros apresentaram resultados melhores que
as distribui¢des de dois parametros, mesmo utilizando critérios como o BIC, o qual se torna mais

criterioso de acordo com o nimero de pardmetros das distribuigdes.
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Figura 10 — Histograma de avgWT do conjunto global e todas as distribui¢des candidatas.
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Figura 11 — Histograma de avgOD do conjunto global e as distribui¢des candidatas.
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Fonte: préprio autor.

Para fins de comparag@o de desempenho entre o nimero de parametros das distribui¢des
candidatas, avaliando a ordenacdo do BIC mas sem considerar os resultados do teste de aderéncia,
as Figuras 12 e 13 destacam o desempenho das distribui¢des candidatas agrupadas pela sua

quantidade de pardmetros.

Verifica-se um ganho de desempenho das distribuicdes com mais de dois parametros
para as primeiras posicdes, segundo o BIC. Atenta-se que os ultimos valores do gréifico de barras
ndo sdo muito relevantes, uma boa quantidade das distribuicdes candidatas ndo é adequada para

os conjuntos de dados utilizados, estando portanto nas ultimas colocacdes da ordenacao.

Uma metodologia semelhante foi realizada sobre os dados de resisténcia para comparacao.
As Figuras 14 e 15 apresentam o resultado visual da parametrizac¢ao das distribui¢des candidatas,

acompanhados das Tabelas 30 e 31. As Figuras 16 e 17 mostram a composi¢do das distribuicdes
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Tabela 28 — Resultados Kolmogorov-Smirnov e critérios de informacao sobre os dados de avgWT
do conjunto global incluindo modelos de maior complexidade.

Distribuicao | Parametros | KS obs. | Aprovada | AIC BIC
johnsonsb 4 0,06 Nao 5150,43 | 5175,26
gennorm 3 0,083 Nao 5160,15 | 5178,77
dweibull 3 0,042 Nio 5174,42 | 5193,04

beta 4 0,067 Nio 5177,21 | 5202,04
gausshyper 6 0,068 Nao 5181,58 | 5218,82

weibull_min 3 0,074 Nio 5232,94 | 5251,57
frechet r 3 0,074 Nio 5232,94 | 5251,57
powernorm 3 0,059 Nao 5233,33 | 5251,95
exponweib 4 0,076 Nio 5231,26 | 5256,09
gengamma 4 0,076 Nao 5233,24 | 5258,07
maxwell 2 0,064 Nio 5249,03 | 5261,44

chi 3 0,066 Nio 5250,71 | 5269,33
nakagami 3 0,066 Nio 5250,71 | 5269,33
rice 3 0,071 Nio 5284,16 | 5302,78
skewnorm 3 0,031 Nio 5293,58 | 5312,2

Fonte: préprio autor.

Tabela 29 — Resultados Kolmogorov-Smirnov e critérios de informagao sobre os dados de avgOD
do conjunto global incluindo modelos de maior complexidade.

Distribuicdo | Parametros | KS obs. | Aprovada | AIC BIC
pearson3 3 0,013 Sim 8191,37 | 8210,0
weibull_min 3 0,014 Sim 8193,99 | 8212,62
frechet r 3 0,014 Sim 8193,99 | 8212,62
beta 4 0,01 Sim 8189,22 | 8214,05
skewnorm 3 0,017 Sim 8201,34 | 8219,96
powernorm 3 0,016 Sim 8202,0 | 8220,62
loggamma 3 0,014 Sim 8202,8 | 8221,42
johnsonsu 4 0,014 Sim 8200,31 | 8225,15
genextreme 3 0,015 Sim 8217,5 | 8236,13
powerlognorm 4 0,014 Sim 8230,86 | 8255,69
burrl2 4 0,036 Nio 8252,31 | 8277,14
gumbel_l 2 0,034 Niao 8278.,57 | 8290,99
gengamma 4 0,016 Sim 8273,52 | 8298,35
genlogistic 3 0,028 Nao 8326,02 | 8344,65
exponweib 4 0,025 Nao 8343,88 | 8368,71

Fonte: préprio autor.

agrupadas pela sua quantidade de parametros e ordenadas segundo o seu BIC.

Observa-se que, por mais que distribuicdes candidatas com 3 parametros sejam bem

qualificadas de acordo com os critérios de informacao e os testes de aderéncia, hd uma grande
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Figura 12 — Gréfico de barras com a composicdo das distribui¢des agrupadas pela sua quantidade
de parametros segundo a ordem do BIC para o conjunto de dados avgWT.

12 M 2 pardmetros

B 3 pardmetros

i0

g

[

4

2

I
0 1-12

I M 4+ pardemtros

13-24 25-36 37-48 49-60 61-72 73-84 85-94

Fonte: préprio autor.

Figura 13 — Graéfico de barras com a composi¢ao das distribui¢des agrupadas pela sua quantidade
de parametros segundo a ordem do BIC para o conjunto de dados avgOD.
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Fonte: préprio autor.

incidéncia de distribui¢des de dois parametros na inferéncia sobre ambos os dados de resisténcia.
Ainda, evidenciou-se que todas as distribui¢des candidatas com 4 ou mais pardmetros ndo sao

aderentes aos dados mecanicos de resisténcia.

Conclui-se, portanto, que um cardapio de distribui¢cdes mais rico contribui com o re-
sultado da inferéncia estatistica dos dados geométricos mas ndo acrescentam muito para os
dados mecanicos. O conjunto de dados avgOD foi aprovado no teste de aderéncia para algumas
distribui¢cdes com mais parametros, enquanto que o conjunto de dados avgWT ndo obteve sucesso

no teste de aderéncia de nenhuma das distribuicoes.

O terceiro fator apontado foi o modelo de mistura criado ao unir conjuntos com regimes
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Figura 14 — Histograma de YS do conjunto global e todas as distribui¢des candidatas.
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Figura 15 — Histograma de UTS do conjunto global e as distribui¢des candidatas.
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Fonte: préprio autor.

distintos de fabrica¢do. Para redu¢do do comportamento multimodal dos dados, realizou-se uma

padronizacao dos conjuntos de dados individuais.

A padronizagdo dos dados retira a média amostral do conjunto de dados de cada valor
aferido. Este valor € entdo dividido pelo desvio padrdo amostral, alcangando assim conjuntos
padronizados de média nula e desvio padrao unitario para cada um dos conjuntos de tubos
individuais.

Um conjunto de dados padronizado global foi entdo criado pela unido dos conjuntos
padronizados individuais, espera-se que a padronizacao reduza o ruido gerado por diferentes
padrdes de fabricacdo. Para que os resultados sejam comparados com os resultados anteriores,
optou-se por despadronizar os dados, isto €, multiplicou-se os dados do conjunto padronizado

global pelo desvio padriao do conjunto global, depois foi somada a média do conjunto padronizado
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Tabela 30 — Resultados Kolmogorov-Smirnov e critérios de informacao sobre os dados de YS
para os modelos expandidos.

Distribuicdo | Parametros | KS obs. | Aprovada | AIC BIC
vonmises_line 3 0,013 Sim 298,12 | 305,3
cosine 2 0,076 Sim 304,54 | 309,33
anglit 2 0,084 Sim 305,13 | 309,92
norm 2 0,055 Sim 306,21 | 310,99
maxwell 2 0,055 Sim 308,09 | 312,88
foldnorm 3 0,057 Sim 305,95 | 313,14
logistic 2 0,041 Sim 308,73 | 313,51
semicircular 2 0,094 Sim 308,74 | 313,53
dweibull 3 0,066 Sim 306,84 | 314,02
genextreme 3 0,058 Sim 306,93 | 314,11
rice 3 0,055 Sim 307,22 | 3144
dgamma 3 0,065 Sim 307,32 | 314,5
powernorm 3 0,052 Sim 307,78 | 314,97
chi 3 0,052 Sim 307,79 | 314,98
pearson3 3 0,974 Sim 307,91 | 315,09

Fonte: préprio autor.

Tabela 31 — Resultados Kolmogorov-Smirnov e critérios de informacao sobre os dados de UTS
para os modelos expandidos.

Distribuicdo | Parametros | KS obs. | Aprovada | AIC BIC
norm 2 0,063 Sim 297,94 | 302,73
cosine 2 0,074 Sim 297,96 | 302,75

vonmises_line 3 0,108 Sim 295,79 | 302,98

maxwell 2 0,04 Sim 298,79 | 303,58
foldnorm 3 0,058 Sim 297,47 | 304,65
logistic 2 0,062 Sim 299,96 | 304,75
triang 3 0,056 Sim 297,7 | 304,88
anglit 2 0,093 Sim 300,52 | 305,31
rice 3 0,05 Sim 298,6 | 305,78
genextreme 3 0,048 Sim 298,93 | 306,12
chi 3 0,045 Sim 299,24 | 306,42
hypsecant 2 0,061 Sim 301,66 | 306,45

powernorm 3 0,047 Sim 299,29 | 306,48
gamma 3 0,049 Sim 299,38 | 306,56

Fonte: proprio autor.

global a estes valores.

A inferéncia estatistica utilizada foi similar a anterior, com o cardapio de distribui¢des
expandido. As Figuras 18 e 19 apresentam o histograma de avgWT e avgOD dos respectivos

conjuntos globais padronizados e as correspondentes distribui¢cdes candidatas que melhor se
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Figura 16 — Gréfico de barras com a composicdo das distribui¢des agrupadas pela sua quantidade
de parametros segundo a ordem do BIC para o conjunto de dados YS.
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Fonte: préprio autor.

Figura 17 — Gréfico de barras com a composi¢ao das distribui¢des agrupadas pela sua quantidade
de parametros segundo a ordem do BIC para o conjunto de dados UTS.
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Fonte: préprio autor.

Evidencia-se pelas figuras que houve uma reducdo significativa do efeito multimodal
ao se adotar a estratégia de padronizacao dos dados, as Figuras 9 e 8 apresentam os conjuntos

globais sem padronizacdo, para comparagao.

Os resultados do teste de aderéncia e critérios de informacao dos 45 modelos parame-
trizados com melhores resultados, dos dois conjuntos globais padronizados, estdo postos nas
tabelas 32 e 33, as quais foram expandidas para exibir todos os resultados relevantes obtidos via
teste de aderéncia. Para comparagdo do desempenho das distribui¢des em termos da quantidade

de parametros, as Figuras 20 e 21 foram criadas.
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Figura 18 — Histograma de avgOD do conjunto global padronizado e suas distribui¢des candida-

tas.
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Figura 19 — Histograma de avgWT do conjunto global padronizado e suas distribuicdes candida-

tas.
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[ Histograma
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Verifica-se pelos resultados acima que a padronizagcao dos dados reduziu perceptivel-

mente a multimodalidade dos dados, contribuindo para uma inferéncia estatistica mais assertiva.

Virias distribui¢des foram aprovadas no testes de aderéncia Kolmogorov-Smirnov para

um nivel de significAncia de 5%, para os dois conjuntos de dados. 29 das 94 distribui¢des foram

aprovadas para o conjunto global padronizado avgOD e 28 para o correspondente conjunto

avgWT.

Assim, conclui-se que um carddpio de distribui¢des robusto e a redu¢do do compor-

tamento multimodal, possivelmente criado por regimes distintos do processo de manufatura,

permitiram gerar resultados conclusivos. O conjunto amostral adquirido e utilizado € evidéncia
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Figura 20 — Gréfico de barras com a composicdo das distribui¢des agrupadas pela sua quantidade
de parametros segundo a ordem do BIC para o conjunto de dados global padronizado

avgOD.
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Fonte: préprio autor.

Figura 21 — Gréfico de barras com a composi¢do das distribui¢cdes agrupadas pela sua quantidade
de parametros segundo a ordem do BIC para o conjunto de dados global padronizado

avgWT.
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Fonte: préprio autor.

suficiente para aceitar a hipétese de que este foi originado por qualquer uma das distribui¢des

tedricas aprovadas, segundo o nivel de significancia utilizado.



Tabela 32 — Resultados Kolmogorov-Smirnov e critérios de informagao sobre os dados de avgOD

do conjunto global padronizado.

# | Distribuicdo | Parametros | KS obs. | Aprovada AIC BIC
1 johnsonsb 4 0,013 Sim 8312,557 | 8337,388
2 beta 4 0,013 Sim 8313,313 | 8338,144
3 weibull_min 3 0,018 Sim 8321,454 | 8340,077
4 frechet r 3 0,018 Sim 8321,454 | 8340,077
5 pearson3 3 0,019 Sim 8322,422 | 8341,045
6 exponweib 4 0,018 Sim 8323,41 | 8348,241
7 loggamma 3 0,019 Sim 8330,368 | 8348,991
8 powernorm 3 0,02 Sim 8335,288 | 8353,911
9 johnsonsu 4 0,019 Sim 8329,985 | 8354,816
10 skewnorm 3 0,021 Sim 8336,516 | 8355,139
11 gengamma 4 0,018 Sim 8331,152 | 8355,983
12 | powerlognorm 4 0,02 Sim 8336,791 | 8361,621
13 | weibull_max 3 0,019 Sim 8366,771 | 8385,395
14 frechet 1 3 0,019 Sim 8366,771 | 8385,395
15 genextreme 3 0,019 Sim 8366,771 | 8385,395
16 norm 2 0,02 Sim 8407,549 | 8419,964
17 gennorm 3 0,018 Sim 8402,597 | 8421,22
18 foldnorm 3 0,02 Sim 8408,596 | 8427,219
19 rice 3 0,0 Sim 8409,549 | 8428,172
20 exponnorm 3 0,02 Sim 8409,571 | 8428,194
21 t 3 0,02 Sim 8409,672 | 8428,295
22 | vonmises_line 3 0,02 Sim 8409,739 | 8428,362
23 lognorm 3 0,021 Sim 8414,037 | 8432,66
24 fatiguelife 3 0,02 Sim 8414,768 | 8433,391
25 | tukeylambda 3 0,021 Sim 8418,889 | 8437,512
26 burrl?2 4 0,032 Niao 8415,902 | 8440,733
27 chi 3 0,022 Sim 8427,945 | 8446,568
28 gamma 3 0,026 Niao 8459,746 | 8478,369
29 erlang 3 0,025 Nao 8463,913 | 8482,536
30 gompertz 3 0,041 Nao 8477,479 | 8496,103
31 genlogistic 3 0,03 Nao 8489,523 | 8508,146
32 logistic 2 0,028 Niao 8508,67 | 8521,085
33 gumbel_1 2 0,044 Nio 8509,228 | 8521,643
34 dweibull 3 0,022 Sim 8504,537 | 8523,16
35 | recipinvgauss 3 0,028 Nao 8508,509 | 8527,132
36 fisk 3 0,028 Nao 8511,617 | 8530,24
37 chi2 3 0,03 Nio 8513,786 | 8532,409
38 | gausshyper 6 0,027 Nao 8568,162 | 8605,408
39 invgamma 3 0,032 Niao 8590,89 | 8609,513
40 invgauss 3 0,035 Nao 8606,382 | 8625,005
41 dgamma 3 0,025 Niao 8607,269 | 8625,892
42 hypsecant 2 0,034 Nao 8614,489 | 8626,904
43 burr 4 0,05 Nao 8651,942 | 8676,773
44 laplace 2 0,053 Nao 8848.,26 | 8860,676
45 loglaplace 3 0,053 Niao 8850,833 | 8869,456

Fonte: proprio autor.
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Tabela 33 — Resultados Kolmogorov-Smirnov e critérios de informacao sobre os dados de avgWT
do conjunto global padronizado.

# | Distribuicdo | Parametros | KS obs. | Aprovada AIC BIC
1 weibull _max 3 0,013 Sim 5280,235 | 5298,858
2 frechet 1 3 0,013 Sim 5280,235 | 5298,858
3 genextreme 3 0,013 Sim 5280,235 | 5298,858
4 powernorm 3 0,013 Sim 5280,242 | 5298,865
5 gamma 3 0,014 Sim 5283,359 | 5301,982
6 erlang 3 0,014 Sim 5283,359 | 5301,982
7 pearson3 3 0,014 Sim 5283,359 | 5301,982
8 | recipinvgauss 3 0,015 Sim 5284,843 | 5303,466
9 fatiguelife 3 0,015 Sim 5284,865 | 5303,488
10 invgauss 3 0,012 Sim 5285,411 | 5304,034
11 lognorm 3 0,016 Sim 5286,372 | 5304,995
12 skewnorm 3 0,013 Sim 5286,6 | 5305,223
13 johnsonsb 4 0,013 Sim 5282,313 | 5307,144
14 nakagami 3 0,017 Sim 5288,614 | 5307,237
15 beta 4 0,014 Sim 5283,468 | 5308,299
16 gengamma 4 0,013 Sim 5284,391 | 5309,222
17 | powerlognorm 4 0,014 Sim 5284,697 | 5309,528
18 | geninvgauss 4 0,015 Sim 5285,492 | 5310,323
19 johnsonsu 4 0,016 Sim 5288,774 | 5313,604
20 f 4 0,016 Sim 5289,814 | 5314,644
21 invgamma 3 0,021 Sim 5298,843 | 5317,466
22 | gausshyper 6 0,016 Sim 5291,126 | 5328,372
23 exponnorm 3 0,025 Nao 5326,212 | 5344,835
24 genlogistic 3 0,017 Sim 5336,728 | 5355,351
25 | weibull_min 3 0,021 Sim 5349,257 | 5367,88
26 frechet r 3 0,021 Sim 5349,257 | 5367,88
27 mielke 4 0,017 Sim 5344,146 | 5368,977
28 rice 3 0,028 Nio 5364,357 | 5382,98
29 alpha 3 0,034 Nio 5385,54 | 5404,163
30 maxwell 2 0,019 Sim 5410,169 | 5422,585
31 foldnorm 3 0,036 Nao 5413,397 | 5432,02
32 norm 2 0,037 Niao 5422,092 | 5434,507
33 gumbel_r 2 0,026 Nio 5423,208 | 5435,624
34 | vonmises_line 3 0,037 Nao 5422.479 | 5441,102
35 gennorm 3 0,037 Nao 5423.,891 | 5442,514
36 t 3 0,037 Nio 5424,078 | 5442,701
37 rdist 3 0,037 Nio 5424,198 | 5442.821
38 burrl2 4 0,027 Niao 5423,066 | 5447,897
39 crystalball 4 0,037 Niao 5426,092 | 5450,923
40 burr 4 0,026 Nio 5429,965 | 5454,796
41 loggamma 3 0,039 Nio 5439,216 | 5457,839
42 invweibull 3 0,029 Nio 5451,947 | 5470,57
43 kstwobign 2 0,029 Nio 5459,982 | 5472,397
44 fisk 3 0,035 Nio 5472,375 | 5490,998
45 logistic 2 0,035 Niao 5485,13 | 5497,545

Fonte: proprio autor.
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4.2 Previsao de Dados para Deteccao de Anomalias

A fim de apresentar a aplicacdo da metodologia exposta de previsdo de dados, foram
selecionadas séries histdricas reais de pressao medidas em pogos de petréleo em produgdo. Apds
a andlise dos resultados do emprego de técnicas de previsdo de dados, discutida neste capitulo,

sugere-se uma rotina de monitoramento em tempo real para deteccdo antecipada de anomalias.

4.2.1 Previsao de Dados Futuros

As séries de dados foram retiradas do acervo disponibilizado em Vargas et al. (2019),
tornados publicos com o objetivo de servir de referéncia para o uso de técnicas associadas a

deteccao e diagndstico de eventos andmalos em pogos maritimos de petréleo e gés.

Trés séries foram selecionadas, referentes a dados de pressdo em eventos de fechamento
espurio da vélvula de seguranga de subsuperficie (DHSV), instalada na coluna de produ¢do com

o0 objetivo de garantir a interrupc¢ao de fluxo em casos de desconexao da coluna.

No fechamento espurio a vdlvula interrompe a produgdo, sendo um caso de detec¢cdo
falso positiva de vazamento, o que provoca uma parada inoportuna na producdo e consequente

prejuizo econdémico.

Numa primeira abordagem de previsao de dados, testa-se o poder do modelo ARIMA
para prever dados futuros apds um evento que provoque uma oscilagao dos dados, durante uma
mudanga para um novo estado estaciondrio. Isto é, testa-se a aptiddo do modelo em prever dados

futuros logo apds a ocorréncia de um evento.

Trata-se de uma estratégia desafiadora, que exige muito do modelo, visto que os modelos
sdo recomendados para séries estaciondrias. Entende-se que apds um evento, os dados oscilam
em torno de um valor médio e este tende a reduzir sua variancia de modo a retornar a um valor

de média constante e variincia reduzida, podendo assim ser aplicado a um modelo ARIMA.

4.2.1.1 Série de Dados 1

A primeira série selecionada refere-se ao registro do poco identificado como 12, com
dados coletados em 20 de margo de 2017 as 03:30:22, com valores aferidos a cada segundo por
uma duracdo de 28 minutos e 22 segundos, gerando um total de 1702 valores registrados no
Medidor de Pressdao de Fundo (PDG - Pressure Downhole Gauge). A Figura 22 ilustra a série de

dados completa.

Os dados selecionados para anélise e ajuste do modelo ARIMA constituem uma janela
de observacao de 2 minutos, nos quais verifica-se uma maior oscilagdo do valor da pressao logo

ap0s o fechamento espurio da valvula, vide Figura 23.

O primeiro passo para escolha dos hiperparametros do modelo € avaliar qual o valor de d

para o qual os dados se mantém estaciondrios. As Figuras 24 e 25 apresentam, respectivamente,
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Figura 22 — Pressao no PDG durante um evento de fechamento esptirio da DHSV.
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Fonte: proprio autor.

Figura 23 — Pressao no PDG logo apds um evento de fechamento espurio da DHSV.

P-PDG (Pa)

35.4M

03:44:00 03:44:30 03:45:00 03:45:30
Mar 20, 2017
Tempo

Fonte: préprio autor.

o ACF da série original (com d igual a 0) e o PACF da mesma série. A regido em azul representa
o intervalo de confianca para um nivel de significancia de 5%.

Pelos gréficos, observa-se que o ACF se aproxima de zero rapidamente. Assim, o
hiperpardmetro d foi escolhido como nulo, pois os dados originais sdo estaciondrios. Como os
valores dos gréficos em grande parte sdo nulos, as figuras apresentam apenas 0s seus primeiros
valores.

Para comparacao, as Figuras 26 e 27 apresentam o ACF da série diferenciada (com d

igual a 1) e o PACF da série.

A série diferenciada ndo apresenta muitas diferencas em relagdo a série original em

ambos ACF e PACEF, pois ela ¢ estaciondria.
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Figura 24 — Gréfico ACF para d = 0.
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Figura 25 — Gréfico PACF para d = 0.
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Figura 27 — Grafico PACF para d = 1.
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Em modelos estritamente Autorregressivos o grafico PACF € nulo a partir do ponto p+1,
o que indica que p deve ser proximo de 2 para essa série temporal. Uma andlise semelhante pode

ser realizada no grafico ACF para estimar o hiperparametro ¢, o qual deve ser préximo de 6.

Para escolha aperfeicoada dos hiperparametros p e ¢ foi realizada uma otimizacgao de
inteiros por busca de grade, garantindo a escolha 6tima dos hiperparametros de forma a minimizar
o valor do AIC.

A Figura 28 ilustra o resultado da busca de grade. O modelo ARIMA(p=1, d=0, ¢=10)
foi o que apresentou o melhor resultado para o AIC, a Tabela 34 lista os modelos com melhores

indicadores.

Figura 28 — Isocurvas do AIC segundo os hiperparametros do ARIMA.
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Fonte: préprio autor.

Com os hiperparametros do modelo escolhidos, basta determinar as suas constantes

através de minimos quadrados, concluindo o ajuste do modelo ARIMA aos dados.



67

Tabela 34 — Modelos indicados segundo seu AIC.

Modelo AIC
ARIMA(p=1, d=0, ¢=10) | 2.359,65
ARIMA(p=2, d=0, q¢=10) | 2.360,78
ARIMA(p=1, d=0, ¢=11) | 2.361,54
ARIMA(p=1, d=0, ¢=12) | 2.363,42
ARIMA(p=5, d=0, ¢=13) | 2.363,62

Fonte: préprio autor.

As Figuras 29 e 30 apresentam os resultados para os modelos ARIMA(p=1, d=0, g=10)
e ARIMA(p=5, d=0, ¢=13) respectivamente. Os demais modelos da Tabela 34 foram omitidos

por serem semelhantes ao primeiro.

Realizou-se por meio dos modelos a estimativa em vermelho dos valores utilizados para
treino, como também a previsao dos valores futuros, comparando-os com os dados reais em
azul. A regido em cinza representa o intervalo de confianga para um nivel de significancia de 5%.
Nota-se o aumento da largura das bandas de confianca, a medida que se infere sobre instantes de

tempo mais distantes.

Figura 29 — Previsao da série temporal via modelo ARIMA(1,0,10).
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Para quantificacao da qualidade das estimativas dos valores utilizados em treino e das
previsoes dos valores futuros pelos modelos ARIMA, medidas de acurdcia foram utilizadas. As

Tabelas 35 e 36 listam os resultados.

A andlise de erro via MAPE leva a um resultado equivalente ao jd apresentado pelo MAE,

o mesmo pode ser dito para uma anélise por meio do RMSE em relagdo ao CVRMSE.

Quanto aos resultados, observa-se que os quatro primeiros modelos sdo semelhantes,

resultado esperado por possuirem hiperparametros proximos. J4 a diferenga entre o quinto



Figura 30 — Previsdo da série temporal via modelo ARIMA(S,0,13).
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Tabela 35 — Medidas de acuricia das estimativas dos valores para treino da Série de Dados 1.

Modelo MAE | MAPE (%) | RMSE | CVRMSE (%)
ARIMA(p=1, d=0, ¢=10) | 4.731,40 0,0134 35.467,32 0,0997
ARIMA(p=2, d=0, ¢=10) | 4.649,08 0,0132 35.459,67 0,0996
ARIMA(p=1, d=0, ¢=11) | 4.719,86 0,0134 35.466,15 0,0997
ARIMA(p=1, d=0, ¢=12) | 4.709,08 0,0133 35.464,93 0,0997
ARIMA(p=5, d=0, ¢=13) | 5.127,39 0,0145 35.439,38 0,0996

Tabela 36 — Medidas de acurécia das previsdes dos valores futuros da Série de Dados 1.

Fonte: préprio autor.

Modelo MAE MAPE (%) | RMSE | CVRMSE (%)
ARIMA(p=1, d=0, ¢=10) | 9.215,06 0,0259 11.135,83 0,0313
ARIMA(p=2, d=0, ¢=10) | 10.504.81 0,0295 13.405,02 0,0376
ARIMA(p=1, d=0, ¢=11) | 9.708,03 0,0273 12.114,69 0,0340
ARIMA(p=1, d=0, g=12) | 10.479,64 0,0294 13.362,63 0,0375
ARIMA(p=5, d=0, g=13) | 21.344,12 0,0599 23.138,89 0,0650

Fonte: proprio autor.

modelo (Figura 30) aos demais, perceptivel na Tabela 36 que trata das medidas de acuricia das

previsoes futuras, foi captada no crescimento do MAPE e CVRMSE em relacdo aos demais

modelos.

De forma geral, todos os modelos, inclusive o quinto, apresentam medidas de acuricia

semelhantes. Estes valores serdo utilizadas como pardmetros para os demais estudos de caso.
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4.2.1.2 Série de Dados 2

A segunda série de dados contém os valores de pressdo do pogo 12 registrados a montante
da vélvula de bloqueio de producio (PCK - Production Choke). Um esquema da posi¢ao do PCK

pode ser visualizado na Figura 31.

Figura 31 — Esquema simplificado de um poco tipico offshore.
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Fonte: Adaptado de Vargas et al. (2019).

Os dados foram coletados durante um momento de maior variagdo (amplitude) do sinal

registrado as 14:31:44 do mesmo dia do evento da Série de Dados 1. A Figura 32 apresenta a

série de dados completa.

Figura 32 — Pressao no P-MON-CKP com amplitude do sinal.
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Fonte: préprio autor.

Uma janela de 340 segundos (5 minutos e 40 segundos) de operacdo (Figura 33) foi
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escolhida para treinamento do modelo ARIMA. Como a série de dados possui uma grande

variacdo e o modelo ARIMA ¢ baseado em modelos lineares, espera-se que o modelo seja capaz

de acompanhar o valor médio das previsdes posteriores a janela de treinamento.

Figura 33 — Janela utilizada para treinamento do modelo.
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Fonte: proprio autor.

Seguindo a metodologia para determinacdo dos hiperparametros do modelo ARIMA,

as Figuras 34 e 35 apresentam um recorte dos primeiros valores do grafico de ACF e PACF da

janela de treino.
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Figura 34 — Grafico ACF para d = 0.
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Observa-se pelos gréaficos que ndo hd necessidade de diferenciac@o da série, o hiperpara-

metro d foi escolhido como nulo. Ainda, os graficos revelam uma estimativa para os hiperpara-

metros p e g de 2 e 10, respectivamente.

Para uma escolha otimizada dos valores dos hiperpardmetros do modelo, uma busca de

grade € realizada tendo como ponto de partida a estimativa dos hiperparametros. A Figura 36

apresenta as isocurvas da funcio objetivo AIC para os hiperparametros do ARIMA. A Tabela 37

lista os modelos com melhores resultados.
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Figura 35 — Gréfico PACF para d = 0.
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Figura 36 — Isocurvas do AIC segundo os hiperparametros do ARIMA.
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Tabela 37 — Modelos indicados segundo seu AIC.

Modelo AIC
ARIMA(p=11, d=0, ¢g=19) | 5.151,03
ARIMA(p=11, d=0, ¢=17) | 5.162,84
ARIMA(p=9, d=0, ¢=19) | 5.163,25
ARIMA(p=9, d=0, ¢=18) | 5.167,53
ARIMA(p= 8, d=0, ¢=18) | 5.170,33

Fonte: préprio autor.

Como esperado, devido a grande variacdo do sinal de pressdo, os hiperparametros 6timos

do modelo ARIMA sdo elevados, o que indica uma dependéncia de termos com um maior atraso.

A previsao de valores futuros, presente nas Figuras 37 e 38 mostra uma limitacao do
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modelo ARIMA. O método ndo é capaz de prever com precisdo dados muito errdticos. Ainda

assim, o método foi capaz de manter uma média mével capaz de acompanhar o comportamento

geral dos dados.
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Figura 37 — Previsdo da série temporal via modelo ARIMA (11,0,19).
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Figura 38 — Previsdo da série temporal via modelo ARIMA (11,0,17).
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Fonte: préprio autor.

Para comparacio da capacidade de previsdo do modelo nesta série de dados, compara-se

as medidas de acuracia, listadas nas Tabelas 38 e 39, com os valores aferidos dos modelos de

previsdo aplicados na série de dados 1.

Atenta-se que, quando comparando séries de dados de tamanho e naturezas distintas, as

medidas MAPE e CVRMSE sao mais indicadas para andlise do que as medidas MAE e RMSE.

Observa-se pelas medidas de acurécia que as estimativas dos valores de treino da série

de dados 2 (Tabela 38) foram mais eficientes do que as estimativas da série de dados 1 (Tabela
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Tabela 38 — Medidas de acuricia das estimativas dos valores para treino da série de dados 2.

Modelo MAE | MAPE (%) | RMSE | CVRMSE (%)
ARIMA(p=11, d=0, ¢=19) | 220,11 | 0,0027 | 491,16 0,0060
ARIMA(p=11, d=0, ¢=17) | 229,91 | 0,0028 | 497,04 0,0061
ARIMA (p=9, d=0, ¢=19) | 222,68 | 0,0027 | 496,89 0,0061

Fonte: proprio autor.

Tabela 39 — Medidas de acuricia das previsdes dos valores futuros da série de dados 2.

Modelo MAE | MAPE (%) | RMSE | CYRMSE (%)
ARIMA(p=11, d=0, ¢g=19) | 8.140,23 0,0997 9.571,50 0,1172
ARIMA(p=11, d=0, ¢g=17) | 7.962,77 0,0975 9.501,25 0,1164

ARIMA(p=9, d=0, ¢=19) | 8.205,80 0,1005 9.586,71 0,1174

Fonte: proprio autor.

35), por derivar medidas de acuricia inferiores. Contudo, as previsdes para valores futuros da
série de dados 2 (Tabela 39) possui medidas de acurdcia muito mais elevadas que as avaliadas
sobre a série de dados 1 (Tabela 36).

O primeiro resultado sobre a comparagdo das medidas de acurdcia para os dois exemplos
pode ser explicado pelo uso de uma janela de dados maior para a segunda série de dados, além
do fato de que o modelo que o modelo ARIMA da segunda série de dados possui mais elementos
dependentes (hiperparametros com valores mais altos). Além disso, pressdes em PDG sdo mais

elevadas, o que pode resultar em erros absolutos maiores.

J4 o segundo resultado sobre a comparagdo € simples e visivel pelas figuras de previsdo
de série temporal. Isto é, os valores previstos para a segunda série de dados possuem um erro

considerdvel, mesmo que o modelo seja capaz de prever a média mével do sinal.

4.2.1.3 Série de Dados 3

Uma terceira série de dados, contendo os valores de pressdao do poco 11 registrados no
PDG logo ap6s um fechamento espurio da valvula, foi utilizada para teste da capacidade de
previsdo do modelo ARIMA. Desta vez, uma série mais curta com 80 dados (Figura 39) foi

selecionada para treinamento do modelo.

Mais uma vez, como o ARIMA ¢ baseado em modelos lineares, espera-se que ele seja
capaz de acompanhar o valor médio das previsdes posteriores a janela de treinamento. Seguindo
a metodologia para determinacao dos hiperparametros do modelo ARIMA, as Figuras 40 e 41

apresentam um recorte dos primeiros valores do grafico de ACF e PACF da janela de treino.

A partir dos graficos, verifica-se que a diferenciacao relativa ao hiperparametro d nao
precisa ser realizada. Ainda, os gréficos revelam uma estimativa para os hiperparametros p e g

de 2 e 3, respectivamente.
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Figura 39 — Janela utilizada para treinamento do modelo.
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Figura 40 — Grafico ACF para d = 0.

Fonte: proprio autor.

Figura 41 — Gréfico PACF para d = 0.
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Para otimizacdo dos hiperparametros do modelo, a busca de grade ilustrada na Figura
42 com as isocurvas da fungdo objetivo AIC foi efetuada. A Tabela 40 lista os modelos com

melhores resultados.

Figura 42 — Isocurvas do AIC segundo os hiperparametros do ARIMA.
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Fonte: proprio autor.

Tabela 40 — Modelos indicados segundo seu AIC.

Modelo AIC
ARIMA(p=2, d=0, ¢=0) | 1.649,43
ARIMA(p=2, d=0, ¢=1) | 1.651,13
ARIMA(p=3, d=0, ¢=0) | 1.651,37
ARIMA(p=2, d=0, ¢=2) | 1.652,08
ARIMA(p=4, d=0, ¢=0) | 1.652,37
ARIMA(p=3, d=0, ¢=1) | 1.653,18
ARIMA(p=2, d=0, g=3) | 1.653,40

Fonte: préprio autor.

Por ser utilizada uma série mais curta e bem comportada para treinamento, os hiperpara-
metros 6timos do modelo ARIMA s@o baixos, o que indica uma dependéncia de termos com um

atraso menotr.

A previsdo de valores futuros ilustrada na Figura 43 mostra como o modelo, por possuir
hiperparametros baixos, mantém uma média movel capaz de acompanhar o comportamento geral
dos dados.

Para avaliagdo da capacidade de previsao do modelo nesta série de dados, compara-se
as medidas de acuracia, listadas nas Tabelas 41 e 42, com os valores aferidos dos modelos de

previsdo aplicados na série de dados 1.

Observa-se pelas medidas de acurdcia que as estimativas dos valores de treino da série de

dados 3 (Tabela 41) foram préximas das estimativas da série de dados 1 (Tabela 35) e inferiores
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Figura 43 — Previsao da série temporal via modelo ARIMA (2,0,0).
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Fonte: proprio autor.

Tabela 41 — Medidas de acuricia das estimativas dos valores para treino da série de dados 3.

Modelo MAE | MAPE (%) | RMSE | CVRMSE (%)
ARIMA(p=2, d=0, g=0) | 4.601,91 0,0123 16.279,26 0,0433
ARIMA(p=2, d=0, g=1) | 4.624,59 0,0123 16.107,29 0,0429
ARIMA(p=3, d=0, ¢=0) | 4.616,93 0,0123 16.267,99 0,0433
ARIMA(p=2, d=0, q=2) | 4.785,98 0,0128 16.149,04 0,0430
ARIMA(p=4, d=0, ¢=0) | 4.778,22 0,0127 16.184,69 0,0431
ARIMA(p=3, d=0, ¢=1) | 4.665,73 0,0124 16.246,94 0,0433
ARIMA(p=2, d=0, ¢=3) | 4.941,18 0,0132 16.269,53 0,0433

Fonte: préprio autor.

Tabela 42 — Medidas de acuricia das previsdes dos valores futuros da série de dados 3.

Modelo MAE | MAPE (%) | RMSE | CVRMSE (%)
ARIMA(p=2, d=0, ¢=0) | 5.752,12 0,0153 6.357,24 0,0169
ARIMA(p=2, d=0, g=1) | 7.454,66 0,0198 8.200,34 0,0218
ARIMA(p=3, d=0, g=0) | 5.433,02 0,0145 6.016,93 0,0160
ARIMA(p=2, d=0, ¢=2) | 3.329,73 0,0089 4.244,24 0,0113
ARIMA(p=4, d=0, ¢=0) | 3.596,79 0,0096 4.405,09 0,0117
ARIMA(p=3, d=0, ¢=1) | 4.697,88 0,0125 5.265,54 0,0140
ARIMA(p=2, d=0, ¢=3) | 9.493,73 0,0253 10.355,71 0,0276

Fonte: préprio autor.

as estimativas da série de dados 2 (Tabela 38). Contudo, as previsdes para valores futuros da
série de dados 3 (Tabela 42) indicam uma previsdo mais precisa que os indicativos dos dois testes
anteriores (Tabelas 36 e 39). Ainda, hd um ganho em precisdo da previsdo ao utilizar o modelo
ARIMA(p=2, d=0, g=2), o quarto melhor indicado pela otimizacdo dos hiperparametros via AIC.
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Com base nos resultados dos modelos ARIMA sobre os dados de pressao dos pocos,
uma metodologia de detec¢do de anomalias em tempo real por meio de modelos ARIMA foi

criada, sendo descrita e aplicada, conforme apresentado a seguir.

4.2.2 Metodologia de Deteccao de Anomalias com modelos ARIMA

De acordo com os exemplos anteriores, observa-se que os modelos ARIMA sdo capazes
de identificar mudangas pontuais no comportamento dos dados, a partir da detec¢ao de mudangas

nos valores da média movel da série.

Logo, os modelos ARIMA podem auxiliar na identificacdo de mudangas iminentes
de tendéncia, antecipando eventos indesejaveis e dando suporte aos modelos de detec¢do de

anomalias.

A metodologia de aplicacdo do modelo para detec¢cio de anomalias € realizada da

seguinte forma:

e Os hiperparametros para determinacdo do modelo ARIMA (e seus parametros) foram

avaliados por meio dos primeiros dados de pressdo do pogo;

e Observacdes futuras foram previstas pelo modelo e comparadas pelo cédlculo do Erro

Médio Absoluto (MAE) com os dados reais adquiridos apds previsao;

e (Caso o MAE esteja dentro da tolerancia, os parametros do modelo ARIMA sdo atualizados

com o0s novos dados, caso contrario uma anomalia € identificada;

e Para que o algoritmo continue sua verificacdo de anomalias, em um caso andmalo 0s novos
hiperparametros sao avaliados com os dados futuros, de forma a criar um novo modelo

ARIMA que absorva a nova tendéncia dos dados;

e Assim, o algoritmo continua sua previsao de dados e verificacdo de anomalias.

A seguir, apresentam-se aplicacdes dos modelos ARIMA para identificacio de mudancgas

pontuais no comportamento dos dados.

4.2.2.1 Estudo de Caso 1

Aplica-se a metodologia de identificacdo de anomalias por meio de modelos ARIMA

sobre a pressdo (PT) de um poc¢o em producao.

A Figura 44 apresenta os dados aferidos, as primeiras trés horas e trinta minutos da janela
apresentada representam um pog¢o em estado normal de producdo. Este segmento de estado

normal possui aproximadamente 800 dados.

Ap0s este momento, 0 po¢co comega a apresentar um comportamento anormal, onde o

algoritmo teve que determinar novos hiperparametros para o modelo ARIMA, alguns outros
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pontos subsequentes sdo identificados pelo algoritmo como andmalos, representados por uma

nova mudanga €m S€u Comportamento.

A linha continua em azul representa os primeiros 100 dados de pressdo do poco, o
pontilhado em azul representa os dados reais futuros, enquanto que a linha pontilhada em
vermelho representa os valores previstos. Trechos de descontinuidade na linha vermelha indicam

os pontos onde os hiperparametros do modelo ARIMA foram modificados.

Figura 44 — Dados do poc¢o nimero 1 e previsdes via ARIMA.
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Fonte: proprio autor.

A Fig. 45 apresenta o MAE dos valores previstos, as anomalias sdo identificadas pelo

MAE exceder a tolerancia adotada e representados por pontos vermelhos no gréfico.

Figura 45 — MAE dos valores previstos via ARIMA para o po¢o numero 1.
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4.2.2.2 Estudo de Caso 2

Um caso de estudo para aplicacdo direta da metodologia é o po¢o nimero 2, apresentado
como um dos motivadores da verificacio de integridade em tempo real. Este pogo sera aplicado

também com a préxima metodologia, para comparacao.

Como no caso anterior, a metodologia utiliza modelos ARIMA que sdo atualizados
conforme novos dados siao adquiridos, estes dados sdo comparados com seus valores previstos

de forma a detectar variacdes de tendéncias.

A Figura 46 apresenta o comportamento da pressdo PT do pogo ainda em seu estado
normal, observa-se uma diferenca entre os valores previstos e adquiridos do poco, diferente do
caso anterior, mas o Erro Médio Absoluto se mantém dentro da tolerancia, o que indica um

estado normal da pressdao do poco.

Figura 46 — Janela de operacdo normal do po¢o nimero 2 e previsdes via ARIMA.
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Com o decorrer do tempo, o MAE ultrapassa a tolerancia adotada, indicando uma
variacao erratica do comportamento da pressdo. A Figura 47 ilustra a variagdo do parametro,
enquanto que a Figura 48 expde os dados de pressdo durante sua transi¢cdo para o estado andomalo,

conforme verificado pela variacio do MAE.

O pico do MAE na Figura 47 em torno das 06:00 horas identificou uma anomalia
no sistema, novamente detectada préximo de 06:40 horas. Estas anomalias correspondem a
anomalias reais visualmente perceptiveis na Figura 48, demonstrando a eficicia da metodologia

em tempo real.



Figura 47 — MAE dos valores previstos via ARIMA para o po¢o nimero 2.
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Figura 48 — Dados do poco nimero 2 e previsdes via ARIMA.
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5 CONCLUSAO E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

O presente texto aborda técnicas de ciéncia dos dados no contexto do projeto e do
monitoramento de integridade estrutural de pocos, no tocante a inferéncia estatistica a previsao

de séries temporais, inseridas no cendrio de transformacao digital do setor.

No ambito de inferéncia estatistica, os métodos de parametrizacdo de distribui¢cdes de
probabilidade hipotéticas e os testes de aderéncia sao discutidos, indicando quais as vantagens
da aplicacdo de cada um dos métodos expostos. Ainda, técnicas complementares de selecao
de modelos por meio de critérios de informacao, quantificagdo de incertezas no processo de
aquisi¢ao de dados e uma metodologia de imposi¢ao de limites numa distribui¢ao hipotética sdo

sugeridos.

Uma extensa aplicacdo dos métodos indicados é realizada sobre dados de manufatura de

tubulares, com vistas a quantificacdo de incertezas dos parametros de projeto de revestimento.

A inferéncia sobre os dados mecanicos, aferidos em ensaios destrutivos, portanto, em
amostra Unica de tamanho regular, foi conclusiva, com resultados positivos para quase todos os

testes de aderéncia realizados.

Ja a inferéncia sobre os dados de caracteristicas geométricas foi mais extensa, devido
a amostragem dos dados e ao periodo de producdo contemplado. Os dados se portaram de
forma multimodal, demandando a aplicacdo de técnicas auxiliares de pré-tratamento antes de

sua inferéncia estatistica a qual, por fim, foi conclusiva em caracterizar as séries de dados.

Entende-se que a inferéncia € parte fundamental do projeto de revestimentos por métodos
probabilisticos, os quais sdo recomendados em normas recentes de projetos de pocos de petréleo,
a exemplo da API TR 5C3 (2008). A metodologia explorada no presente texto pode ser aplicada
em dados reais, os quais ndo puderam ser apresentados por questdes de protecao de dados, para
a caracterizacao de varidveis e posterior andlise confiabilistica, como apresentado em Gouveia
(2014), Oliveira (2017) e Silva (2018).

No que tange as técnicas de previsdo de dados, modelos do tipo ARIMA foram aplicados
em séries histdricas reais de pressdes medidas em pocos de petréleo em producio, com a
finalidade de estimar os valores de pressoes futuras. Apds uma andlise dos resultados de previsao,
avaliados por meio de medidas de desempenho, uma metodologia de detec¢do de anomalias
com modelos ARIMA ¢ sugerida e aplicada, de forma a auxiliar na identificacdo de mudancas

iminentes de tendéncia, antecipando eventos indesejaveis.

A metodologia de deteccdo de anomalias pode ser utilizada como suporte a técnicas mais
robustas de previsdo, como € o caso de previsdes por meio de redes neurais artificiais (RNA).
Técnicas mistas de deteccao via RNA com modelos ARIMA sdo utilizadas em outras dreas do

conhecimento, sugere-se como uma extensao deste trabalho uma investigacio da qualidade de



82

técnicas RNA, comparadas com a precisdo e velocidade de captagdo de anomalias por meio
de modelos ARIMA, como também uma combinagdo das duas técnicas como alternativa, com

possiveis ganhos em precisdo e robustez das previsoes.

Diante do exposto, reafirma-se que as técnicas de ciéncia dos dados sdo de grande valia
para o cendrio de transformacao digital no contexto do projeto e do monitoramento de integridade
estrutural de pogos. Temas como os abordados aqui sdo uma demanda premente da industria, e

entende-se que os pontos explorados podem contribuir nesse contexto.
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