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Resumo O sistema de prevenção de explosões em poços de petróleo
submarinos (BlowOut Preventer -BOP) possui papel indispensável na se-
gurança das atividades exploratórias de petróleo em alto mar. Como se
trata de um equipamento de segurança, a rapidez e a eficiência na desco-
berta de falhas são vitais para a rentabilidade do trabalho, a segurança
da população na plataforma de petróleo e a proteção do meio ambiente.
Atualmente, para os sistemas de BOP em geral, a análise dos dados
históricos não é comum dada a sua complexidade e número de variáveis
envolvidas. Contudo, quando essa análise é realizada, é feita de forma ma-
nual e o seu resultado totalmente dependente da experiência do operador
encarregado de executá-la. No melhor de nosso entendimento, não existe
uma metodologia que oriente o operador para detecção e identificação
de falhas em sistemas BOP. Este artigo propõe uma metodologia con-
templando preparação dos dados, aplicação da Análise de Componentes
Principais e utilização de Cartas de Controle estat́ıstico (T 2 de Hotel-
ling e Estat́ıstica Q) para detectar a variabilidade e consequentemente
falhas no histórico de dados do BOP. Além da detecção e identificação
de falhas, a metodologia é capaz de extrair informações relevantes, como
a frequência e a relação entre alarmes.
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1 Introdução

No peŕıodo de perfuração de um poço de petróleo em águas profundas existe
a possibilidade de haver um blowout, ou fluxo indesejado de hidrocarbonetos
(gás/óleo) proveniente da formação para a superf́ıcie, o que pode levar a situações
catastróficas. Assim, todo poço de petróleo durante a fase de perfuração possui
um equipamento Preventor de Explosão Submarino ou BlowOut Preventer -BOP,
responsável por isolar o poço de petróleo caso necessário.

Os operadores do sistema BOP têm como responsabilidade monitorar os
alarmes e atuar de acordo. Contudo, a complexidade da operação, a enorme
quantidade de dados gerada e a falta de tempo hábil, dificultam a análise de
qualquer posśıvel falha que esteja associada ao alarme gerado. Além disso, mesmo
havendo redundância de sensores, caso ocorra falha, os sistemas de BOP em geral
não selecionam automaticamente o sensor redundante, ficando essa ação a cargo
do operador. Por exemplo, um sensor defeituoso que ainda reporte um valor fixo,



dentro do limite operacional, dificilmente será identificado antes que sua falha
gere consequências danosas à operacionalidade do sistema[10].

Neste trabalho, adota-se detecção de falha como o ato de determinar se um
dado sistema experimenta problemas. Já a identificação da falha determina os
agentes que contribuem para a ocorrência da falha, conforme [4]. Métodos es-
tat́ısticos multivariados, tais como a Análise de Componentes Principais (ACP),
em conjunto com testes estat́ısticos e cartas de controle, são bem estabelecidos
como métodos eficazes de detecção e identificação de falhas [6][16]. No entanto,
não existem metodologias que apresentem a aplicação de um conjunto de técnicas
ou ferramentas para esse propósito em sistemas BOP.

A metodologia proposta neste trabalho compreende a preparação dos dados
históricos do BOP, a aplicação da ACP para redução do conjunto de dados e a
aplicação de testes estat́ısticos (T 2 de Hotelling e Estat́ıstica Q) para a detecção e
identificação de falhas. Além disso, a metodologia é capaz de extrair informações
relevantes, como a frequência e a relação entre alarmes.

Este artigo está organizado da seguinte forma: a seção 2 expõe o referencial
teórico utilizado neste trabalho; a seção 3 apresenta a proposta da metodologia
para a detecção e identificação de falhas e na seção 4 a metodologia proposta é
aplicada a dados reais e dados simulados.

2 Referencial Teórico

Esta seção apresenta uma breve descrição do sistema BOP e as principais técnicas
utilizadas na metodologia a ser apresentada na seção 3.

2.1 Sistema BOP

O sistema BOP é formado basicamente por um conjunto de válvulas, responsáveis
por controlar e monitorar os fluxos de hidrocarbonetos nos poços de petróleo e
gás. O BOP é projetado de forma a selar completamente o poço de petróleo e
permitir que os influxos no poço sejam controlados [15]. Para isto, são utilizados
diversos tipos de válvulas de grande porte e dispositivos mecânicos, hidráulicos,
pneumáticos e elétricos, mantendo ligação direta do poço com a plataforma de
perfuração através de um sistema de controle computacional.

O sistema de controle submarino do BOP opera através de dois módulos de
controle eletro-hidráulicos localizados na parte superior do BOP, denominados
PODs de controle azul e amarelo. Os PODs são independentes para prover re-
dundância total ao sistema e portanto, uma maior confiabilidade. Os PODs têm
como objetivo principal receber as informações do sistema de controle computa-
cional de superf́ıcie, processar e executar as funções definidas pelo operador e ati-
var as válvulas de controle. Cada POD de controle possui também um conjunto
de sensores utilizados para monitorar importantes variáveis do sistema BOP,
tais como: pressão de suprimento do sistema, pressão de atuação das funções,
temperatura dos fluidos, parâmetros elétricos, etc. Os valores históricos destas
variáveis são armazenados pelo sistema de controle na superf́ıcie.

2.2 Análise de Componentes Principais

A Análise de Componentes Principais (ACP) é uma abordagem estat́ıstica que
pode ser utilizada para analisar inter-relações entre um grande número de variáveis



em termos de suas dimensões inerentes comuns (fatores), além de fornecerem
uma estimativa emṕırica da estrutura das variáveis consideradas. Isso significa
que a ACP identifica um número menor de novas variáveis alternativas, não
correlacionadas e que, de algum modo, sumarizem as informações principais das
variáveis originais encontrando os fatores ou variáveis latentes [12].

A ACP é uma técnica que consiste em se reduzir o espaço amostral, trans-
formando os sinais (variáveis) correlacionados em um novo conjunto de dados
onde se mantém a maior parte da variância original.

A técnica desacopla o espaço amostral do vetor X em um novo conjunto de
variáveis não correlacionadas que correspondem aos elementos do vetor Y . O
j-ésimo componente principal pode ser obtido pela Equação 1.

Yj = e
′

jX = ej1X1 + ej2X2 + . . .+ ejpXp (1)

Onde, Yj é denominado score. ej é a j-ésima componente principal da matriz de
amostras X normalizada pela média e desvio padrão.

Os elementos do autovetor ej funcionam como pesos de importância de
X1, . . . , Xp na composição do j-ésimo componente principal Yj , e são denomina-
dos cargas (loadings), e são obtidos através da decomposição em valores.

O número de componentes principais é selecionado de forma que represente
ao menos 95% da variância total do sistema[12].

2.3 Cartas de controle estat́ıstico

O Controle Estat́ıstico de Processos é um conjunto de técnicas estat́ısticas utili-
zadas para avaliação de um processo, com o objetivo de controle e melhoria de
sua qualidade [14].

Neste trabalho serão utilizadas Cartas de Controle multivariada baseadas
em componentes principais [11]. Essas cartas utilizam os resultados da ACP
aplicados às Cartas de Controle multivariada T 2 de Hotelling e da estat́ıstica Q,
descritas respectivamente nas Subseções 2.4 e 2.5.

2.4 Estat́ıstica T 2 de Hotelling

A estat́ıstica T 2 de Hotelling foi um dos primeiros métodos de controle multiva-
riado. A detecção de falha com o uso da ACP e da estat́ıstica T 2 de Hotelling,
consiste no cálculo de T 2 de menor dimensão calculado para cada nova amostra
x através da Equação 2 [4]:

T 2 = x
′
PΛ−1

p P
′
x (2)

Onde,

p é o número de componentes principais selecionados
x é o vetor com uma amostra
P á matriz de componentes principais
Λp é a matriz de autovalores da decomposição em valores singulares da matriz
de covariância S reduzida a dimensão p

A carta de controle de Hotelling tem como métrica a distância estat́ıstica
entre uma amostra multivariada e a parte central do modelo estat́ıstico dos



dados. A estat́ıstica T 2 é definida pela distância de Mahalanobis. Em outras
palavras, a estat́ıstica T 2 é a medida da variação no modelo ACP [7].

A fim de se obter limite superior de controle para um determinado intervalo
de confiança, cujo o valor é geralmente 95% [9], utiliza-se a distribuição F de
Snedecor, conforme mostra a Equação 3:

T 2
α,p,n =

p(n− 1)(n+ 1)

n(n− p)
Fα,p−n,p (3)

onde, p é o número de componentes principais, n o número de amostras de
dados de treinamento, e α é o ńıvel de significância. Com isso, temos as seguintes
condições para T 2: Se T 2 > T 2

α,p,n =⇒ Falha ou Se T 2 < T 2
α,p,n =⇒ Não-falha /

condição normal

2.5 Estat́ıstica Q

De forma a complementar a estat́ıstica T 2, a porção do espaço amostral corres-
pondente aos menores autovalores pode ser monitorada através da estat́ıstica Q
ou SPE (Squared Prediction Error) [8]. A estat́ıstica Q é uma distância entre
a amostra original e sua projeção no modelo ACP obtido, cuja dimensão é re-
duzida [5]. Essa distância é uma forma de se avaliar a qualidade do conjunto
reduzido obtido, uma vez que durante o processo de redução dimensional há
uma perda inerente de informações. Basicamente a estat́ıstica Q é a soma do
quadrado de cada linha na matriz de reśıduos, conforme Equação 4 [4]

Q = ‖r‖2 = ‖x− x̂‖2 = ‖(I − PPT )x‖2 (4)

onde, r é o vetor de reśıduos, ou seja, uma projeção do vetor x no espaço residual
e P a matriz de carga (loading matrix ).

A fórmula para o limite superior de controle (Qα) para um determinado ńıvel
de significância α, é mostrada na Equação 5 [9].

Qα = θ1

[
cα

√
θ2h20
θ1

+ 1 +
θ2h0(h0 − 1)

θ21

] 1
h0

(5)

onde, seus parâmetros θ1, θ2, θ3 e h0 são mostrados abaixo:

θ1 =
m∑

i=k+1

li, θ2 =
m∑

i=k+1

l2i , θ3 =
m∑

i=k+1

l3i , h0 = 1− 2θ1θ3
3θ22

onde, l são os autovalores da matriz de covariância dispostos em ordem de-
crescente. k é o número de componentes principais, m o número de variáveis. cα
representa uma distribuição normal com um ńıvel de significância α. Normal-
mente o intervalo de confiança (1−α) para esta aplicação se encontra entre 95%
e 98% [9].

Quando a estat́ıstica Q é calculada para um dado vetor de dados, seu valor é
comparado com o limite superior de controle (Qα), e caso este limite de controle
seja violado, uma falha é detectada [9]. Logo, para os valores de Qα temos as
seguintes condições: SeQ > Qα =⇒ Falha e SeQ < Qα =⇒ Não-falha / condição
normal.



3 Metodologia Proposta

A metodologia proposta é constitúıda de quatro etapas e busca responder as
seguintes questões:

Q1: Qual a frequência individual de cada alarme e quais ocorrem com mais
frequência?

Q2: Quais alarmes ocorrem em conjunto?
Q3: Em que ponto do histórico de dados uma falha é detectada?
Q4: Quais as variáveis (sensores) que mais contribuem para a detecção de uma

determinada falha?

O fluxograma das etapas da metodologia, onde estão destacadas as respostas
para as questões (Q1 . . . Q4), pode ser visualizado na Figura 1.

Figura 1: Fluxograma da metodologia proposta neste trabalho

As subseções 3.1, 3.2 e 3.3 apresentam as etapas 1, 2 e 3, respectivamente.
A etapa 4 é apresentada na seção 4 é aplicada a uma base de dados que contém
três anos de operação de um BOP a bordo de uma plataforma de perfuração,
localizada na Bacia de Campos-RJ.

3.1 Preparação dos dados - Etapa 1

Com o objetivo de garantir a qualidade dos dados sob análise, removendo in-
formações irrelevantes, se faz necessário identificar os peŕıodos em que o BOP
estava em operação. Para tal apresenta-se a seguinte hipótese: o peŕıodo de
operação do BOP pode ser verificado através da análise dos dados provenientes
de sensores de pressão embarcados no BOP. Após uma análise inicial para de-
finir os sensores relevantes para inferir o ińıcio e o fim do peŕıodo operacional,
foram selecionados os sensores que medem a pressão hidrostática (cada POD de
controle possui um par destes sensores) e o sensor de pressão que mede a pressão
de fechamento do conector de travamento do BOP à cabeça do poço. Com isso,
parte-se das seguintes premissas:



a) Como trata-se de um equipamento utilizado em águas profundas, definiu-se
que o valor da pressão hidrostática deve ser maior que 1500 psi, o que corres-
ponde aproximadamente a 1000 m de lamina d’água, ou seja: Phidrostatica >
1500 psi. No entanto, nao basta apenas verificar que o BOP encontra-se a
uma profundidade > 1000m. É necessário verificar se ele encontra-se aco-
plado a cabeça do poço. É preciso então verificar a Pwellheadconector.

b) Uma vez que a pressão nominal de trabalho é da ordem de 1500 psi, a
pressão de travamento dos conectores de travamento da cabeça de poço deve
ser maior que 1500 psi, ou seja: Pwellheadconector > 1500 psi.

O próximo passo após a definição do peŕıodo operacional consiste em definir
o número de sensores a ser utilizado, tendo como critério a relevância em termos
de contribuição para falhas no sistema BOP. O estudo realizado por [15] obteve
a relação dos componentes do BOP que, naquele contexto, mais contribúıram
para falha e consequentemente no tempo de parada de operação (downtime) do
sistema. Através de questionário enviado a 10 especialistas [3] e com o auxilio
dos resultados obtidos em [15], foram selecionados os dados provenientes de 37
sensores, os quais refletem o universo dos componentes com maior incidência de
falhas no sistema do BOP.

Todos os dados provenientes dos sensores, alarmes e demais parâmetros ope-
racionais do equipamento são gravados no sistema de controle na superf́ıcie, em
uma tabela diária de dados. Estas tabelas diárias foram agregadas em uma nova
tabela anual exportada para o ambiente estat́ıstico R. Foi realizada a remoção
de dados espúrios, remoção de outliers e análise do Coeficiente de Variação, onde
o conjunto de dados apresentou um valor de dispersão de 11%.

3.2 Frequência dos alarmes - Etapa 2

O objetivo da segunda etapa é computar a frequência individual e total dos alar-
mes gerados pelo sistema. A análise de frequência para cada alarme é realizada
através da contagem do número de ocorrências para cada código de alarme. Os
alarmes são agrupados pelo seu identificador independentemente do POD de
controle ao qual pertencem, uma vez que a troca do POD de controle durante o
peŕıodo de operação pode ser realizada a qualquer momento pelo operador. No
estudo de caso, destaca-se que um alarme (ID 32), o qual se refere a entrada de
água no compartimento de solenoide B, ocorreu 80656 vezes, o que equivale a
90,85% do número total de alarmes.

3.3 Matriz de frequência - Etapa 3

Nesta etapa 3 da metodologia, busca-se extrair do conjunto de dados a in-
formação de quais alarmes ocorrem em conjunto, mesmo que não possuam
uma relação direta um com o outro. Neste ponto, deseja-se investigar a relação
numérica entre alarmes, ou seja, quando um determinado alarme ocorre, quais
outros alarmes ocorrem em conjunto e com qual frequência.

Com esse objetivo, foi desenvolvida uma matriz de frequência, que mostra
o cruzamento de frequência entre alarmes. Esta matriz é uma matriz quadrada
n x n, onde n é o número de variáveis investigadas, e indica a relação entre
os alarmes contidos no histórico de dados, em um determinado intervalo de



tempo (t). Para este estudo de caso, o valor considerado para n foi 37, que
corresponde ao número de sensores monitorados. Já o intervalo de tempo t foi
definido inicialmente em 10 segundos, pois o sistema de controle é configurado
de forma que caso o valor da variável se encontre fora do intervalo pré definido,
existe um delay da ordem de 10 segundos para que o alarme relacionado a essa
variável seja efetivamente ativado. Isto ocorre para evitar que variações espúrias
ativem alarmes inadvertidamente. A Figura 2 ilustra o gráfico da matriz de
frequência. O par de variáveis onde existe um maior cruzamento de frequência
possui uma maior intensidade de cor.

Figura 2: Matriz de cruzamento de frequência dos alarmes

A matriz pode ser utilizada pelos operadores com o objetivo de verificar a
influência entre sensores de acordo com os alarmes ativados. Pode-se verificar,
por exemplo, a relação não usual existente entre os sensores 32 (Entrada de
água - compartimento de solenoides B) e o 36 (Temperatura - compartimento
solenoides A). Essa relação pode indicar algum tipo de mal funcionamento do
sistema, logo deve ser investigado pela equipe da plataforma.

4 Detecção e identificação de falhas - Etapa 4

Nesta seção é aplicada a Análise de Componentes Principais (ACP) e as cartas
de controle estat́ıstico a dois conjuntos de dados; um de treinamento e um de
teste. Um passo fundamental antes da aplicação da ACP é a normalização dos
dados pelo desvio padrão e média. Isso é importante para garantir que tendências
e diferentes escalas de medição, não interfiram no cálculo dos componentes prin-
cipais.

A correta escolha dos dados de treinamento, responsáveis por treinar o mo-
delo, é fundamental para o processo, uma vez que devem reproduzir a variabi-
lidade natural dos dados [1]. O conjunto de dados de treinamento é constitúıdo
por um espaço amostral, onde se considera que as variáveis possuem valores,
dentro de sua faixa de operação normal, ou seja, sem apresentar falha. Já os
dados de teste correspondem aos dados de alarmes e simulados, caracterizando
dados anormais, ou seja, fora do limite usual de operação.



A metodologia é aplicada em dados reais e simulados. Para a simulação são
inseridas falhas que podem ocorrer de forma mais usual no dia-a-dia operacio-
nal, tais como drift nos valores ou problemas de repetibilidade, como descrito
em [13]. Tais simulações se tornam necessárias pela falta de dados operacionais
confiáveis sobre a ocorrência de falhas reais, uma vez que não é prática comum
dos operadores o controle das falhas ocorridas.

4.1 Dados reais de alarme

Nesta seção a etapa 4 da metodologia proposta (detecção e identificação de fa-
lhas) é aplicada aos dados dos sensores e alarmes. Através dos dados dos sensores
em condição normal de funcionamento, treina-se o modelo para que o mesmo
seja capaz de detectar a variabilidade (falhas) no conjunto de alarmes (teste).
Nesta etapa foram utilizados apenas dados provenientes dos sensores de pressão
(números de 1-20), que correspondem aos componentes do sistema BOP com
maior ı́ndice de falha.

Foram selecionadas 200 amostras, pois para o conjunto de dados de treina-
mento mais de 50% dos sensores não possúıam dados a partir deste ponto, e
caso a ACP fosse aplicada com essa grande quantidade de dados faltantes, seus
resultados não seriam confiáveis [12].

O primeiro passo consiste em aplicar a ACP para ambos os conjuntos de
dados (treinamento e teste), conforme explicado na Seção 2.2. Após o cálculo
da ACP foram selecionados 7 componentes principais para ambos os conjuntos,
que explicam 95% da variância dos dados. Tal resultado, que inclui a matriz de
covariância, autovetores e autovalores para o conjuntos de dados de teste, foi
utilizado para a recomposição da matriz de dados original utilizando o número
de componentes principais selecionados.

Essas informações provenientes da aplicação da ACP são indispensáveis para
o cálculo da estat́ıstica T 2 de Hotelling e da estat́ıstica Q. O limite superior de
controle calculado para o conjunto de dados de treinamento será utilizado como
padrão para detecção da variabilidade no conjunto de dados de teste.

Na Figura 3a é mostrado o resultado da estat́ıstica T 2 de Hotelling para os
dados de teste e o valor do limite superior de 19,84, obtido a partir do conjunto
de dados de treinamento. O resultado demostra que a grande totalidade dos
dados de teste está abaixo do limite superior de controle, e por esta razão são
considerados dentro dos padrões de normalidade.

Como os dados de teste estão reconhecidamente fora do limite operacional,
pode-se concluir que a estat́ıstica T 2 de Hotelling não foi eficaz na detecção de
falha neste caso. Isso ocorre, pois a estat́ıstica T 2 de Hotelling trata somente da
porção do espaço amostral explicado pelos componentes principais, e por essa
razão, não é senśıvel a falhas com baixa magnitude [7], como é o caso da variação
entre o conjunto de dados de teste e treinamento. Uma vez que os dados de teste
possuem um valor com pouca magnitude acima ou abaixo do valor normal de
operação.

O cálculo da estat́ıstica Q e do valor de seu limite de controle superior são
realizados utilizando as Equações 4 e 5 respectivamente. A Figura 3b mostra
o resultado do cálculo da estat́ıstica Q para o conjunto de dados de teste, e
o valor do limite de controle superior de 2,99, calculado a partir dos dados de
treinamento. Observa-se que o conjunto de dados de teste apresentam todos os



valores acima do limite superior calculado. Isso significa que todo o conjunto
dados de teste possui valores fora da normalidade operacional, e comprova a
capacidade do modelo de identificar quais dados se encontram fora do limite
operacional, que é o caso dos dados de alarme utilizados como teste do modelo.

(a)

(b)

Figura 3: Estat́ıstica T 2(a) e Q(b) para os dados de teste

A identificação do sensor com falha é realizada através da análise da matriz
de reśıduos para uma determinada amostra. Aqui um determinado ponto é esco-
lhido para o cálculo e criação do gráfico de contribuição para este ponto. Como
demonstram os resultados da estat́ıstica Q para o conjunto de dados de teste, a
totalidade dos pontos estão fora da zona de normalidade, por essa razão pode-se
selecionar um ponto aleatório para verificação. Neste caso foi selecionado alea-
toriamente o ponto amostral número 50, sendo que o sensor 17 exerce a maior
influência para a falha detectada.

4.2 Simulação - Falha do tipo sensor drift

Para a simulação de sensor drift, foi selecionado aleatoriamente o sensor número
17, onde seus dados foram simulados a partir da amostra número 100 (cem)
do dataset de treinamento (i.e., dados originalmente de operação normal, sem
falhas). Esta falha simulada é caracterizada pela inserção de informações de
pressão que amentam de valor linearmente em função do tempo (sensor drift).
Essa é uma falha comum para estes tipos de sensores devido suas caracteŕısticas
construtivas [13].

Para os dados simulados, após o cálculo da ACP, foram selecionados 6 com-
ponentes principais pelos critérios descritos na seção 2.2.



Na Figura 4a é mostrado o resultado para o cálculo da estat́ıstica T 2 de
Hotelling e seu limite superior de controle. Neste caso, pode ser visto que apro-
ximadamente a partir da amostra número 130 do conjunto de dados, uma falha
é detectada.

(a)

(b)

Figura 4: Estat́ıstica T 2(a) e Q(b) para os dados simulados sensor drift

O resultado da estat́ıstica Q para os dados simulados pode ser visto na Figura
4b. Pode-se claramente identificar a ocorrência de falha a partir da amostra
número 100.A contribuição para a falha a partir do ponto amostral número
100 pode ser verificada através dos resultados obtidos. Como esperado, o sensor
número 17 é o único contribuinte para a falha, uma vez que foi inserida uma
”falha fict́ıcia”em seus dados a partir da amostra número 100.

Uma vez obtido o resultado para a estat́ıstica Q, a contribuição para a falha
a partir do ponto amostral número 100 pode ser verificada. Como esperado, o
sensor número 17 é o único contribuinte para a falha, uma vez que foi inserida
uma ”falha fict́ıcia”em seus dados a partir da amostra número 100.

4.3 Simulação - Falha do tipo repetibilidade

Por fim, foi simulada uma falha de repetibilidade no sensor número 12, onde a
partir da amostra número 100 seus dados foram repetidos com o valor fixo de
10000 psi. Valor este, correspondente a máxima pressão que o sensor avaliado é
capaz de suportar. Segundo [13], a repetibilidade é uma falha comum de ocorrer,
dadas as caracteŕısticas operacionais do sistema. Assim como ocorreu para a
simulação de sensor drift, para os dados simulados, 6 componentes principais
foram selecionados.

A partir do resultado do cálculo estat́ıstica T 2 de Hotelling (Figura 5a),
observa-se que a partir da amostra número 100 a curva pode ser considerada



constante, indicando que para algum sensor do conjunto de dados de teste, seus
valores estão de forma anormal. Logo, o valor constante nos dados do sensor
número 12 altera o comportamento da estat́ıstica T 2 de Hotelling para este
conjunto de dados.

(a)

(b)

Figura 5: Estat́ıstica T 2(a) e Q(b) para os dados simulados - Repetibilidade

Pela estat́ıstica Q (Figura 5b), a contribuição para a falha a partir do ponto
amostral número 100 pode ser inferida. Como esperado, o sensor número 12 se
mostra o único contribuinte para a falha de repetibilidade simulada.

5 Conclusão

Neste trabalho foi apresentada uma metodologia para o aprimoramento da de-
tecção e identificação de falhas em um Sistema Preventor de Explosões Subma-
rino (BOP). Ferramentas estat́ısticas e computacionais são aplicadas a dados
históricos provenientes desse sistema, com o objetivo de detectar e identificar
falhas. A metodologia foi aplicada a um conjunto de dados reais fora do limite
operacional e a dados simulados com falhas conhecidas para este tipo de equipa-
mento/sensor, tais como: sensor drift e repetibilidade, onde em ambos os casos,
a metodologia proposta foi capaz de detectar e identificar a origem da falha
de forma consistente. Além da detecção e identificação de falhas, a metodolo-
gia é capaz de extrair informações relevantes, como a frequência e relação entre
alarmes. Estas informações disponibilizadas aos operadores colaboram para a
redução do tempo necessário para o diagnóstico e a posterior resolução da falha,
contribuindo significativamente para reduzir as perdas operacionais e aumentar
a confiabilidade geral do sistema BOP. Pelos resultados obtidos, considera-se



que a metodologia desenvolvida pode ser facilmente adaptada para aplicação em
históricos de dados provenientes de outros sistemas BOP.

Por fim, na comparação com outras metodologias de detecção e identificação
de falhas não aplicadas ao BOP [6][10][2], este trabalho tem seu diferencial no
monitoramento da qualidade dos dados (Etapa 1) e na visualização rápida da
relação entre variáveis pela matriz de frequência (Etapas 2 e 3). Já a Etapa 4 é
comum nos trabalhos citados.
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