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Abstract. This paper proposes the development of a tool to optimize classification
of textual records related to failures in offshore drilling rig equipment. Given the
high cost of offshore drilling rigs and the high amount of time spent reading and
interpreting textual data, this tool translates into a practical and efficient way to
tackle this type of data. After some adjustments on the database, the tool presented
better results than those obtained on the evaluation phase.

Resumo. Este trabalho propoe o desenvolvimento de uma ferramenta para otimizar
a classificagdo de registros textuais de falhas ocorridas em equipamentos de
plataformas de perfuracdo de pogos maritimos. Dado o alto custo de utilizagdo
destas plataformas e o elevado tempo dispendido para leitura e interpretacdo de
dados textuais, tal ferramenta se traduz em uma forma prdtica e eficiente de
tratamento deste tipo de dado. Apos correcoes na base de dados, a ferramenta
apresentou resultados acima dos obtidos em fase de avaliagdo.

1. Introducao

A constru¢io de pocos maritimos tem se mostrado uma atividade complexa e de alto risco
[Kaiser, 2009]. Para efetuar esta atividade as empresas operadoras se valem principalmente
das unidades de interven¢@o de pogos, também conhecidas como sondas maritimas. Elas
representam alto custo didrio na constru¢@o dos pogos [IHS, 2016] e por este motivo recebem
o maior foco de atenc@o no controle de suas atividades. As falhas nos seus equipamentos se
traduzem em perdas significativas tanto de efici€éncia operacional bem como monetérias. Em
junho de 2011, foi implantado no banco de dados da Petrobras (baseado no software Open
Wells) [Landmark, 2017] um maior detalhamento na classificacdo das falhas de
equipamentos de sonda. Com isso gerou-se uma descontinuidade nos registros da empresa
em relacdo aos dados anteriores a 2011, menos detalhados. Assim, surgiu a demanda para
adequar estes casos menos detalhados a classificag@o atual, mais completa.



Os registros sdo compostos basicamente de informacao textual. Para um passivo de
3384 registros de intervengdes de perfuracio de pocos, demandar-se-ia muito tempo para um
operador realizar a tarefa de ler e classificar os registros um a um. Com isso vislumbrou-se
uma ferramenta, denominada TEXTCLASS-BR, que pudesse classificar de forma mais
automatizada possivel este passivo, utilizando os registros feitos apds junho de 2011 (ja
classificados) como base de treinamento do algoritmo.

Assim, os principais objetivos deste trabalho sdo: sanar esta descontinuidade nos
registros de falha de equipamentos de sonda; sugerir melhorias nos registros das falhas de
equipamentos de sonda, caso necessario; e fomentar o uso de Inteligéncia Artificial aplicada
a classificacdo de documentos textuais no cendrio de engenharia de pogos.

Este trabalho estd organizado em mais 4 secdes. A Secdo 2 aborda a contextualiza¢io
do problema no cendrio de constru¢do de pocos maritimos da Petrobras. A Secdo 3 detalha
como se desenvolveu o modelo de categorizagdo textual. A Secdo 4 aborda a aplicag¢do do
modelo, através de estudo de casos. Nesta secdo também sdo destacadas as correcoes
efetuadas na base de dados. A secdo 5 apresenta as conclusdes finais.

2. Falhas de equipamentos de unidades de interven¢io de pocos maritimos

Este trabalho se concentrou nas unidades de intervengdo de pogos maritimos, também
conhecidas como sondas flutuantes. Estas unidades possuem vérios sistemas complexos e
integrados. No software de relatorios de intervengdes em pocos Open Wells (atualmente
empregado na drea de engenharia de pocos da Petrobras para registro das intervengdes), estes
sistemas sao classificados conforme indicado na Figura 1.

Sistema de
tensionamento e
compensacao

Sistema de manuseio de
tubos
Sistema de icamento de
cargas

Sistema de rotagdo

Sistema de Circulacdo de L /Sistema de seguranga de
fluidos i 3] pogo

Sistemas de ~.......l-Sistema de Geragdo e
monitoramento da distribuicdo de energia
perfuragdo Sistema de lastro

Sistema de
posicionamento

Sistemas de utilidades e
auxiliares

Figura 1: Sistemas existentes em sondas maritimas.

O novo detalhamento das anormalidades, instituido em 2011, divide as sondas
maritimas em 11 sistemas, ou classes. Este detalhamento, manifestado nessas novas classes,
foi instituido somente em 2011. Antes disso, todos os sistemas pertenciam a uma mesma
classe denominada “equipamentos de sonda”. O advento das novas classes criou uma
descontinuidade na base de dados. Para os registros das intervencdes de perfuracdo (foco
deste trabalho), de 2008 até 2011 gerou-se um passivo de 3384 registros que deveria ser
adequado as novas classes criadas.

Para o desenvolvimento do modelo, foram coletados 9202 registros (ja rotulados com
as novas classes), contemplando o periodo de 2011 até 2013. A distribui¢do das classes
desses novos registros € pouco balanceada, com as quatro maiores classes representando mais



de 80% da base de dados, enquanto outras correspondendo a menos de 1% dos registros,
conforme apresentado na tabela 1.

Tabela 1: Distribuicao das anormalidades de falha de equipamentos de sonda, a
serem utilizadas para modelagem do classificador.

Classe | Frequéncia| Fragdo da base
1 3077 33,44%
2 1607 17,46%
3 1576 17,13%
4 1522 16,54%
5 432 4,69%
6 266 2,89%
7 209 2,27%
8 187 2,03%
9 172 1,87%
10 142 1,54%
11 12 0,13%

Os dados utilizados neste trabalho consistem basicamente em informagdes inseridas
pelos operadores relacionadas as falhas de equipamento de sonda, dentre elas: titulo resumido
da falha ocorrida; campo de descricdo detalhada do evento; datas de inicio e fim da
interrup¢ao das atividades da unidade de intervencdo. Deste modo, ha 2 campos de
informagdo puramente textual (titulo e descricdo) e um campo numérico, resultante da
diferenca entre o momento de inicio e fim da ocorréncia da falha. A Figura 2 ilustra a
disposicdo destes campos no software de registro das falhas de equipamento apds a
implementacao do detalhamento ocorrido em 2011.
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Figura 2: A esquerda como os dados estdo dispostos no software Open Wells. A
direita, um resumo das informacoes coletadas.

Nos registros efetuados antes de 2011 ndo havia detalhamento nivel 2, de forma que
todas as falhas pertenciam a mesma classe. O objetivo do modelo € classificar o passivo de
registros dentro das 11 classes implementadas.

3. Sistema TEXTCLASS-BR

O sistema TEXTCLASS-BR segue o processo de mineracao textual composto de: Coleta de
dados, Pré-processamento, Indexacdo, Balanceamento e Classificagdo [Aranha, 2009]. Como
as classes eram altamente desbalanceadas, foram testados algoritmos de balanceamento com



o intuito de aumentar o desempenho do sistema. Foram analisadas varias configuracdes do
sistema TEXTCLASS-BR, até obtenc¢ao da configuracdo campea.

Foi aplicado o modelo de representagdo de espaco vetorial [Silva, 2007] por meio da
MTD (matriz de termos por documentos), que € um produto da terceira etapa (indexagdo).
Ela visa consolidar todos os documentos textuais em uma matriz de dados numéricos. As
segdes a seguir descrevem em detalhes o sistema TEXTCLASS-BR.

3.1 Coleta

Inicialmente houve a coleta de dados textuais e numéricos na base de dados de constru¢do de
pocos maritimos da Petrobras por meio de querys. Foram selecionados todos os eventos de
falha de equipamentos de sonda que ocorreram nas intervencoes de perfuracdo, de 2008 a
2013. Conforme apontado na se¢do 2, utilizaram-se os dados textuais das anormalidades,
compostos de 2 campos: titulo e descricdo detalhada da falha ocorrida. J4 para os dados
numeéricos, coletaram-se os momentos de inicio e fim de ocorréncia da falha.

3.2 Pré-processamento

O pré-processamento foi efetuado para os dados textuais e numéricos. Para o tratamento dos
dados textuais, o objetivo principal é aumentar o desempenho do algoritmo por meio da
selecdo e consolidacdo de termos textuais mais relevantes e exclusdao de termos textuais
menos importantes.

Com este intuito, foram desempenhadas nesta etapa as seguintes atividades: criacao
de uma lista de termos multiplos, que consiste em concatenar palavras compostas (por
exemplo “ferro de passar”); remocdo de termos de pouca relevancia, como termos que
possuem baixissima frequéncia, além de termos numéricos; descaracterizacdo de nomes
préprios (case folding) conforme [Lopes, 2004]; remocdo de acentuacdo [Dias & Malheiros,
2004]. Finalmente, foi aplicado do algoritmo de Porter, conforme [Paice, 1983], para efetuar
a normaliza¢do morfolégica dos termos (em inglés, stemming).

Para os dados numéricos relativos a durac@o das anormalidades, efetuou-se o célculo
da duragdo da falha, por meio da diferenca entre sua data/hora de inicio e fim.

3.3 Indexacao

Na etapa de indexacdo dos dados textuais, apds a reducdo dos termos na etapa de pré-
processamento, cria-se um diciondrio de sindnimos. Ele consolida termos de mesmo
significado em um s6 termo principal.

Conforme apontado no inicio da se¢do 3, apds todo o tratamento dos termos da base
de dados, a MTD pode ser criada. A métrica mais intuitiva utilizada para dimensionar cada
termo € a frequéncia simples dos termos em cada respectivo documento. Este seria um tipo
de métrica definidora da importancia de um termo [Gomes, 2013]. Para este trabalho foram
avaliadas as seguintes métricas (também referenciadas como “pesos”): Term Frequency
(TF): frequéncia dos termos no documento; Booleano (B): presenca (1) ou nio (0) do termo
no documento; e Term frequency — inverse document frequency (TF-IDF): peso do termo
considerando sua frequéncia local e global, conforme [Salton, McGill, 1986].



Visando reduzir a quantidade de termos da MTD foi avaliada uma ferramenta de
remocdo de termos mais esparsos na MTD, conforme especificado em [Feinerer, 2013].
Pode-se definir numericamente a esparcidade de um termo como o percentual de documentos
onde ndo ha presenga do termo. Por exemplo, um termo com esparcidade 90% aponta que
este termo estd presente em 10% dos documentos de toda colecdo. Com isso, aplicando-se
um limite de corte, pode-se retirar da MTD termos demasiadamente raros. Foram avaliados
trés niveis de reducdo de esparcidade, conforme [Feinerer, 2015]: sem reducdo; reducio
moderada; e reducdo agressiva.

Para finalizar a etapa de indexag¢do, os dados devem ser normalizados. De acordo com
[Hsu, Chang, Lin, 2010], este artificio aumenta substancialmente o desempenho em
algoritmos de aprendizado de mdquina (particularmente em Suport Vector Machines -
SVMs). O intervalo para normaliza¢do dos dados da MTD utilizado foi de [0,1], conforme
sugerido na mesma referéncia.

Ja a varidvel relacionada a duracdo das falhas ndo foi submetida ao método de
normalizacdo simples por extremos, devido a grande amplitude de valores para este tipo de
dado, quando comparado com os valores gerados nas MTDs. A dura¢do da maioria das
anormalidades (em torno de 80%) estd contida em um intervalo de duracao de até 12 horas,
enquanto anormalidades mais demoradas podem chegar a valores acima de 600 horas. Com
1sso optou-se por normalizar os valores desta varidvel em 2 etapas: de zero até 0,8 as
anormalidades com duragdo até 12 horas, e as demais seriam normalizadas de 0,8 até 1.

3.4 Balanceamento

Conforme especificado na se¢@o 2, devido a distribuicdo de frequéncia ndo uniforme entre
as classes analisadas, valeu-se de ferramentas de balanceamento de dados conforme apontado
em [He, Garcia, 2009]. Foram utilizados métodos de aumento de classes minoritarias e de
reducdo de classes majoritdrias indicados nesta referéncia. Dentre os métodos de reducao de
dados, optou-se pela reduc@o de dados de forma aleatéria, Tomek Links, ENN e NCL [He,
Garcia, 2009]. J4 para o caso de balanceamento para aumento de classes minoritdrias,
utilizou-se o método de geracdo aleatéria de dados e o SMOTE [He, Garcia, 2009]. Todos as
etapas da modelagem, até o balanceamento da base de dados, sdo resumidas no diagrama da
Figura 3.

3.5 Classificacao

O Moddulo de Classificagdo foi implementado, neste caso especifico, por meio de Support
Vector Machines — SVM para classificacdo, denominada Support Vector Classification —
SVC. O diagrama da Figura 4 ilustra de forma resumida esta etapa do processo:
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Figura 3: Etapa de pré-processamento.

Figura 4: Etapa de classificacdao dos
documentos.

Os dados s@o primeiramente divididos em 2 fracdes iniciais: 90% para dados de
treinamento e validacdo e 10% sdo separados para o teste final, técnica denominada holdout
[Soares, 2013]. O treinamento e validagdo da SVC ¢ feito por meio da técnica de validagcao
cruzada [Soares, 2013], sendo utilizados, neste trabalho, 4 conjuntos (folds). Apds
treinamento e valida¢do da SVC, a mesma € submetida ao teste final, que € feito sobre os
10% separados inicialmente. Em seguida sdo obtidas as configuragcdes com melhor
desempenho para os vérios estudos de caso.

O treinamento da SVC foi realizado de duas formas: em etapa tnica (abordagem mais
usual); e de forma hierdrquica, dividindo o problema em duas etapas, conforme

exemplificado na Figura 5.
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Figura 5: Método de classificacao hierarquico [Cesar, 2017].

No caso do método de classificagdo hierdrquico o resultado de aplicagdo de um
primeiro conjunto de SVCs € enviado e submetido a um segundo conjunto de SVCs, treinado
de forma independente do primeiro. Conforme apontado na Figura 5, a ideia € especializar o
classificador 1, reduzindo o nimero de classes as quais ele é submetido. A mesma ideia se
aplicaria ao classificador 2. Desta forma, hd 2 configuracdes possiveis no que tange a
quantidade de etapas para classificagc@o: etapa unica e hierarquico (2 etapas).

Com relacdo aos SVCs aplicados em classificagc@o, as seguintes abordagens foram
utilizadas neste trabalho: uso de varidveis soltas (slack) [Gunn, 1998], por meio de constantes
de regularizacdo (parametro C), utilizando-se da heuristica proposta em [Hsu, Chang, Lin,
2010] para obtenc¢ao deste parametro. Baseado nesta mesma referéncia, foi utilizada a funcao



Kernel linear que € efetiva em aplicagdes de classificacdo textual e para tratar o problema de
vdrias classes com uso de SVCs, valeu-se da abordagem “um contra um”, combinando os
resultados por meio da estratégia de votacao [Hsu, Lin, 2012].

Todas as configuracdes dos modelos nos vérios estudos de caso foram, inicialmente,
avaliadas através das métricas para vdrias classes, dispostas em [Sokolova, Lapalme, 2009]:
Macro F-score e Micro F-score. Entretanto, a Macro F-score ndo apresentou resultados
satisfatdrios por limitacdes do nimero de registros em classes menores [Cesar, 2017]. Assim,
utilizou-se como métrica principal o Micro F-score, o qual privilegia classes de maior
ndmero. Como alternativa ao Macro F-score, utilizou-se a métrica de média aritmética
simples do percentual de acerto das classes como uma referéncia auxiliar.

Esta etapa pode ser resumida no seguinte diagrama:

ClassificadorSVC

Matriz de
dados Etapa unica | | Hierarquico

Desempenho

Figura 6: Diagrama do modelo de classificacao utilizado.

Ao final, houve um total de 36 configuracdes bésicas que foram analisadas em todos
os estudos de caso, geradas pela combinacdo das possiveis variacdes: com relacdo ao dado
textual utilizado (titulo ou descri¢c@o das falhas); peso utilizado na geracdo da MTD; redugdo
da esparcidade; utilizar ou ndo o dado relativo a duracio das falhas.

4. Estudos de caso

De forma a se obter uma referéncia inicial para efeitos de comparacdo (baseline),
especialistas avaliaram 461 registros de falha gerados pelos operadores. O intuito desta
avaliacdo € aferir a precisdo de preenchimento dos registros pelos operadores, de modo a
comparar com o desempenho obtido pelos modelos em andlise nos estudos de caso. Os
resultados foram os seguintes: Micro F-score 35,63% e Média das classes de 67,59%. Foram
observados erros de preenchimento por parte dos operadores, mostrando que a base de dados
poderia conter uma parcela significativa de registros enviesados.

Assim, foram realizados 9 estudos de casos, divididos em trés etapas: sem correcao
da base de dados; apds primeira corre¢do; apds segunda corre¢do. Em cada estudo de caso
foram avaliadas as 36 configuragdes bdsicas do modelo, além de alteracdes em sua estrutura,
de forma a adequd-lo progressivamente a partir dos resultados obtidos em cada estudo de
caso. Esta evolugdo pode ser observada na Tabela 2.

O estudo de caso inicial avaliou todas as configuracdes bésicas para o SVC de etapa
tnica, sem balanceamento. Decidiu-se por testar a classificacdo hierdrquica separando na
primeira etapa as classes 1 a 4 (mais numerosas), € na segunda etapa avaliando as demais
classes. Foram aplicados os métodos de balanceamento descritos na secdo 3.4 da seguinte
forma: aplicou-se a redu¢do de dados na classe 1, pois ela era a classe mais numerosa (33,44%
da base de dados) e efetuou-se o aumento das classes de 6 a 11, pois estas possuiam tamanho
reduzido. Para a reducdo da classe 0 método NCL se sobressaiu aos demais e para o aumento
de classes 0 método SMOTE obteve melhor desempenho. Apds os primeiros sete estudos de



caso a Tabela 3 foi elaborada, trazendo um resumo do desempenho para as métricas Micro
F-score e Média de acerto das classes. A nomenclatura “11C” se refere ao SVC de etapa
tnica e a nomenclatura “4+7C” se refere ao SVC de 2 etapas (classificacdo hierdrquica).

Tabela 2: Resumo dos estudos de caso abordados.

Corregdo na base -
Estudo de caso de dados Descrigdo
1 Inicial
2 Classificacdo hierdrquica (4+7)
3 Reducdo daclasse 1
4 Sem corregao Estudos 2 e 3
5 Aumento das classes 6a 11
6 Estudos2e 5
7 Estudos 1,2,3e5
8 Apos 12 correcio Classificagdo hierarquica (5+6) e
aumento das classes 10 e 11
9 Ap6s 22 correcio Revisdo dos estudos de 1a 8

Os desempenhos dos trés melhores modelos foram destacados em negrito. Na métrica
Micro F-Score o SVC de 11C sem balanceamento obteve o melhor resultado (43,18%). O
segundo melhor modelo nesta mesma métrica, que seria 0 SVC de 11C com aumento das
classes menores por SMOTE, teve desempenho ligeiramente inferior ao melhor modelo
(43,01%), porém este se sobressaiu na métrica Média das classes, com resultado de 69,14%
(o modelo de SVC de 11C sem balanceamento obteve 68,00% de desempenho nesta métrica).
Como a métrica principal atribuida foi Micro F-score, o SVC de 11C sem balanceamento foi
considerado o melhor modelo obtido até entdo.

Tabela 3: melhores resultados obtidos sem correcao da base de dados.

Balanceamento

Aumento .
. em
Redugdo das
Ambos balanc. | balancea
classe 1 | classes
mento

menores
NCL SMOTE | NCL+SMOTE

. SVC11C | 39,47% | 43,01% 40,56% 43,18%
Micro F-score
SVC4+7C| 32,11% 38,14% 28,21% 40,56%
- SVC 11C | 60,35% 69,14% 63,62% 68,00%
Média das classes
svC4+7C | 61,32% | 60,51% 57,12% 63,47%

Para as configuracdes basicas descritas ao final da secdo 3.5, vale destacar que os
classificadores que utilizaram os dados do campo do titulo das falhas, bem como o campo de
duracdo das falhas se destacaram nos estudos de caso.

Conforme descrito no inicio desta secao, a avaliacdo do desempenho dos operadores
pelos especialistas mostrou que a base de dados possuia uma fracdo ndo desprezivel de
apontamentos equivocados. Dada essa suspeita, os erros de apontamento do melhor modelo
na classificacdo da base de teste foram avaliados, com intuito de verificar se os erros eram
do modelo ou se havia erros de classificag@o por parte dos operadores. Apds confirmar erros
sistematicos por parte dos operadores na base de testes, foram avaliados pontualmente erros



semelhantes na base de dados de treinamento (mais extensa). Na base de dados de treino
foram corrigidos 321 documentos (3,8% de 8290 documentos), ja na base de teste foram
corrigidos 106 documentos (11,5% de 922 documentos).

ApOs esta primeira corre¢do, foi iniciado o estudo de caso 8, que basicamente repetiu
o estudo de caso 7, com algumas adequagdes. Inicialmente o melhor modelo da etapa anterior
foi avaliado, para verificar o impacto da corre¢do. O desempenho do classificador nesta
avaliacdo apresentou sensivel melhora: Micro F-score 61,84% e Média das classes de 80,34,
com uma melhora no desempenho para as classes 5 e 6. Este fato motivou uma alteragdo na
abordagem classificador hierdrquico: antes o classificador hierdrquico “4+7” abarcava na
primeira etapa as classes de 1 a 4 (mais numerosas), € na segunda etapa as 7 classes
remanescentes, de 5 a 11. Como esta abordagem ndo trouxe bons resultados, nesta nova
proposta, a primeira etapa incluird também as classes 5 e 6, de forma que as seis classes (de
1 a 6), que tiveram alta taxa de acerto pelo modelo, serdo classificadas na primeira etapa e as
cinco demais classes (7 a 11) serdo classificadas na segunda etapa. Este modelo foi
denominado hierdrquico “6+5”.

Além disso, apos se avaliar a eficdcia no balanceamento da base de dados até entdo,
se propds o aumento somente para as classes 10 e 11, que tiveram baixo desempenho do
classificador bem como possuem poucas observacdes na fase de treinamento e validagdo
(1,54% da base para a classe 10 e 0,13% dos elementos da base para a classe 11). A reducio
da classe 1 foi suprimida nesta nova etapa, pois prejudicou o desempenho em todos os
estudos de casos. O aumento das classes 6, 7, 8 e 9 também foi suprimido, pois 0 aumento
dessas classes ndo trouxe ganho relevante. A Tabela 4 apresenta um resumo dos resultados
consolidados do estudo de caso 8.

O melhor modelo na métrica micro F-score foi 0 modelo SVC em 2 etapas (6-5) sem
balanceamento. Primeiramente observa-se que as novas propostas sugeridas para este estudo
de caso, sejam elas: a classificacdo em duas etapas e o balanceamento somente das classes
10 e 11, melhoraram o desempenho do modelo, quando se compara o melhor modelo deste
estudo de caso com o melhor modelo obtido anteriormente (estudo de caso 1). No estudo de
caso 8 os modelos que utilizaram os dados do campo do titulo das falhas, bem como o campo
de duragdo das falhas tiveram desempenho superior aos demais.

Devido a acentuada melhoria no desempenho do modelo, decidiu-se efetuar uma
ultima corre¢do, mais abrangente que a primeira. Para esta correcao foi utilizado o melhor
modelo até entdo encontrado pela métrica Micro F-score: classificacdo hierdrquica (2 etapas
— “6+5”), sem balanceamento da base de dados.

Todos os erros do classificador nesta configura¢ao foram analisados, totalizando 2047
registros. Observou-se que os operadores confundiram bastante as classes 1, 2, 4 e 7,
especialmente a classe 1. Apos esta segunda corre¢do, que ocorreu nas bases de treinamento
e teste, efetuou-se a ultima avaliacdo de configuracdes do modelo, no estudo de caso 9.
Seguiu-se 0 mesmo formato do estudo de caso 8, em termos de configuracdes, cujos
resultados constam na tabela 5.

Um ponto interessante observado foi que o desempenho do algoritmo caiu da primeira
para a segunda corre¢do (apesar de se esperar um aumento do mesmo). Este fato pode ser



explicado pelo método utilizado para efetuar as correcdes. Para uma correc@o mais eficiente,
foi utilizada a heuristica de avaliar as classes atribuidas de forma errada pelo classificador.
Porém em momento algum foram conferidas as observagdes onde o classificador acertou.
Dada a taxa de erro do operador, o que garante que ele pode ter atribuido classes erradas e o
classificador ter aprendido esta atribuicdo também de forma errada? Além disso, quando se
efetuou a primeira correc@o, onde se atuou somente na base de teste, a avaliacdo dos modelos
teve confiabilidade aumentada, mas a base de treinamento ainda carecia de correcdes. Apds
a segunda correcdo, onde o foco maior foi na base de treinamento, apesar da queda no
desempenho, pode-se inferir que a confiabilidade dos resultados aumentou.

Tabela 4: Desempenho das melhores configuracdes para o estudo de caso 8.

Melhores resultados Sem
Micro F-score) Aumento balancea
( 10e 11
Modelo SVC mento
Etapa Unica 64,16% 61,84%
2 etapas (6-5) 53,00% 65,07%
Melhores resultados JY Sem
(Média das classes) 10e 11 balancea
Modelo SVC mento
Etapa Unica 80,26% 80,34%
2 etapas (6-5) 75,25% 79,27%

Tabela 5: Desempenho das melhores configuracdes para o estudo de caso 9.

Melhores resultados Sem
(Micro F-score) Aumento balancea
10e 11
Modelo SVC mento
Etapa Unica 62,13% 61,84%
2 etapas (6-5) 57,05% 62,99%
Melhores resultados Sem
(s Aumento
(Média das classes) balancea
10e 11
Modelo SVC mento
Etapa Unica 79,89% 80,66%
2 etapas (6-5) 77,14% 79,89%

Apos a obtengd@o do melhor modelo a ser utilizado no sistema TEXTCLASS-BR,
efetuou-se o processo descrito na Figura 10 para classificar o passivo de anormalidades.
Conforme apontado nesta figura, consolidou-se a base de treinamento, validacao e teste (ou
seja, conjuncao de todos os dados) para treinar o sistema. Apds esta etapa, classificou-se o
passivo de anormalidades.

Com o resultado da classificagdo gerada pelo algoritmo de melhor configuracdo,
foram selecionadas aleatoriamente e classificadas 208 falhas (do passivo de 3384 falhas) por
um especialista. O objetivo desta etapa foi de avaliar a eficdcia de classificacdo do melhor
modelo. Os resultados foram: métrica Micro F-score de 70,05% e média de acerto das classes
em 94,27%. O sistema classificou esta amostra de 208 falhas do passivo com alta taxa de
acerto, inclusive com desempenho superior a fase de obtencdo do melhor modelo.
Comparando este resultado com o melhor resultado na fase de teste final e escolha do melhor
modelo (Tabela 5), observa-se que o valor de Micro F-score € 7,06 pontos percentuais maior,



e a média de acerto entre classes € 14,38 pontos percentuais maior, mostrando alto
desempenho do sistema TEXTCLASS-BR.

3:;22::;1?;:?5 Holdout Dados teste
10 10/ 0,
junho/2011) (90%/10%) (Hiﬁ)
l—l Obtengdo da
Dados p/ treino e Treinamento melhor
validagdo (90%) do melhor configuragdo de
SVC obtido na [-,| Modelo (apds
etapa de todos os
Trei o e validacio trein./valid. estudos tie caso
idacs ¥ e corregdes da
(validagdo cruzada) base)
L2 J
L Treinamento do melhor modelo com todos os dados de

entrada (90%+10%)
—

Passivo de anormalidades Atribuigdo das classes do
(antes de junho/2011) passivo de anormalidades

Figura 7: Diagrama para correcao do passivo dos registros.

5. Discussiao

Este trabalho teve como objetivo principal desenvolver um classificador de falhas de
equipamentos de sonda para a Petrobras. O TEXTCLASS-BR atualizou o passivo de
registros relacionados as falhas de equipamentos de unidades de interven¢do ocorridas em
intervengdes de perfuragdo em sondas maritimas preenchidas do inicio de 2008 até junho de
2011, com base em uma nova classificacdo que foi aplicada a partir deste ano.

Para alcancgar este objetivo, foram necessarias duas corre¢des na base de dados. Ao
efetuar a avaliacao final do desempenho do modelo ao classificar o passivo dos registros de
falha de equipamentos, observou-se que o melhor modelo superou as expectativas, com alto
indice de acerto tanto para a métrica micro F-score (70,05%) quanto para a taxa média de
acerto entre classes (94,27%).

A corre¢do na base de dados colaborou de forma a orientar os operadores quanto ao
preenchimento classificacio da classe 4, muito confundida com a classe 1. Além disso, trouxe
luz a necessidade de suprimir algumas classes de tamanhos muito pequenos (como as classes
10 e 11), de modo a inseri-las em outras classes. O mesmo se aplica a numerosa classe 1, que
poderia ser dividida em classes menores. Isto traria mais uniformidade, ndo s6 em andlises
de mineracdo de dados, mas na andlise das falhas de equipamentos pelo corpo gerencial da
empresa. Para um maior detalhamento deste trabalho, consultar [Cesar, 2017].
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