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RESUMO

Mesmo em um contexto em que a sustentabilidade e o uso de energias renovaveis
estejam cada vez mais em evidéncia, ainda € crescente a exploragéo de petréleo em
bacias brasileiras. Nesse contexto, este trabalho apresenta uma aplicagcdo de Redes
Adversariais Generativas (GANs) na geracdo de dados sintéticos relacionados a
plataformas offshore em descomissionamento. Levando-se em conta que o0 processo
de descomissionamento € uma etapa critica na exploragcédo de petroleo, envolvendo
desafios ambientais, econébmicos e de seguranga, € notoria a escassez de dados
publicos relacionados as plataformas brasileiras, o que dificulta o desenvolvimento de
modelos preditivos robustos. Nesse contexto, as GANs surgem como uma alternativa
promissora para ampliar a disponibilidade de dados estatisticamente semelhantes aos
reais. Este estudo busca explorar a constru¢ao de uma GAN utilizando a biblioteca
PyTorch, avaliando sua eficacia principalmente através de duas métricas, a
comparagao da correlagdo dos dados e a comparagao da distribuicdo. Os resultados
obtidos revelam que a rede geradora foi capaz de replicar caracteristicas-chave dos
dados reais, embora com limitagdes no caso de atributos com baixa variabilidade nos

dados originais.

Palavras-chave: Redes Adversariais Generativas, GANs, dados sintéticos,

descomissionamento de plataformas, aprendizado de maquina



ABSTRACT

Even in a context where sustainability and the use of renewable energy are
increasingly in focus, the exploration of oil in Brazilian basins continues to grow. In this
scenario, this work presents an application of Generative Adversarial Networks (GANSs)
for generating synthetic data related to decommissioning offshore platforms.
Considering that the decommissioning process is a critical stage in oil exploration,
involving environmental, economic, and safety challenges, there is a notable scarcity
of public data regarding Brazilian platforms, which hinders the development of robust
predictive models. In this scenario, GANs emerge as a promising alternative to
increase the availability of data that are statistically like real ones. This study aims to
explore the construction of a GAN using the PyTorch library, evaluating its
effectiveness mainly through two metrics: correlation comparison and distribution
comparison. The results show that the generator network was able to replicate key
characteristics of the real data, although with limitations in features with low variability

in the original dataset.

Key-words: Generative Adversarial Networks, GANs, synthetic data, platform
decommissioning, machine learning
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1 INTRODUGAO

Em 2022 o Brasil foi 0 9° maior produtor de petréleo e 30° maior produtor de
gas natural no ranking mundial (El, 2023). J4 em relagao as perspectivas futuras, a
Agéncia Econbmica Internacional estima que, até 2040, o pais atinja a sétima
posicao entre os produtores mundiais de petrdleo (IEA, 2020). A maior exploragao
dos campos levanta diversas questdes em relacdo ao destino das estruturas no
final da vida util das bacias exploratérias. Nesse ponto, destaca-se o problema
relacionado ao descarte das estruturas de exploragao, que até pouco tempo eram
simplesmente abandonadas, sem um fim bem determinado. Para contornar isso,
surge o processo descomissionamento da estrutura, onde a escolha do método da
remogao é crucial para o sucesso da operagao, considerando questbes como
impactos ambientais, seguranca e custos (SOUZA, 2022).

Estudos recentes tém explorado o uso de tecnologias avangadas no
processo de decisao para descomissionamento, construindo modelos capazes de
apoiar estratégias decisorias tanto no ambito estratégico quanto operacional. Essas
modelagens visam reduzir custos e riscos ao prever cenarios e minimizar a geragao
de residuos durante o descomissionamento (KRISHNAMOORTHY et. al, 2023). No
entanto, observa-se que, no campo da Ciéncia de Dados, ha uma escassez
significativa de dados disponiveis relacionados as bacias em descomissionamento,
o que dificulta o desenvolvimento de modelos robustos através de técnicas de
aprendizado de maquina (VUTTIPITTAYAMONGKOL et. al, 2021).

Nesse contexto, o uso de Redes Adversariais Generativas (GANs), que tém
como proposito gerar dados sintéticos estatisticamente semelhantes aos reais,
surge como uma alternativa promissora para ampliar a disponibilidade de dados. O
objetivo deste trabalho € avaliar se, no caso de plataformas brasileiras offshore de
petréleo em descomissionamento, as GANs sdo capazes de gerar dados sintéticos
com qualidade comparavel aos dados reais. Aléem disso, busca-se determinar se
esses dados possuem qualidade suficiente para serem utilizados em estudos
futuros. Espera-se, portanto, realizar uma analise comparativa entre os dados
gerados e os dados reais, verificando a similaridade em termos de distribuicdo das
amostras e correlagao, de modo a validar a utilidade dos dados sintéticos.

Destaca-se que a escolha de plataformas de petréleo offshore deu-se por

conta do alto grau de complexidade dessas operagdes, que precisam de um longo

10



periodo de avaliagao antes da tomada de decisao do descomissionamento. Além
disso, os riscos envolvidos no processo, assim como o alto potencial de impactos
ambientais, decorrente do abandono dessas estruturas, sugerem a necessidade de
estudos mais abrangentes e técnicas mais robustas no auxilio da tomada de
decisdo (MARTINS, 2015).

Para atingir os objetivos desse estudo, escolheu-se uma arquitetura base
para treinar a GAN. Em seguida, foi construido e aplicado um plano de
experimentagéo, que permitiu encontrar a melhor combinag¢ao de hiperparametros
para a Rede Geradora. Destaca-se que, para o melhor cenario, foi possivel
observar para alguns atributos, taxas de semelhanca superiores a 70%. Ademais,
a taxa de semelhanca geral do melhor modelo ficou em 65,7%. Entende-se que
esse valor nao foi tdo alto quanto o esperado, porém essa condicéo foi atrelada ao
baixo desempenho do modelo em relagao aos atributos com baixa variabilidade nos
dados. Em suma, compreendeu-se que a GAN foi capaz de gerar dados
condizentes para os atributos com maior variabilidade e mostrou-se promissora
para aplicagao em estudos futuros.

Este trabalho foi estruturado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta uma
revisdo da literatura relacionada ao tema da pesquisa, abordando o
descomissionamento de plataformas, a definicdo de dados sintéticos e a arquitetura
da GAN. Por ser composta por duas redes neurais, também se aborda, de forma
resumida, a estrutura de redes neurais artificiais. Em seguida, o Capitulo 3
descreve toda a metodologia aplicada ao longo do estudo, enquanto o Capitulo 4
apresenta os resultados observados, que serdo analisados e discutidos, de forma
sucinta, no Capitulo 5. Por fim, o Capitulo 6 traz as conclusdes obtidas no estudo.
Ao final do documento, em apéndice, encontram-se, em maior resolucdo, as

imagens geradas pelo modelo que apresentou o melhor desempenho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 DESCOMISSIONAMENTO DE PLATAFORMAS DE PETROLEO

O Brasil é globalmente conhecido por seu potencial petrolifero, com
destaque para a exploragao das reservas do pré-sal. Conforme o ultimo Boletim da
Producéo de Petroleo e Gas Natural (2024), da Agéncia Nacional de Petréleo, Gas
Natural e Biocombustiveis (ANP), o pais conta com 256 areas de concessao de
exploracao, operadas por 54 empresas, sendo 67 em areas maritimas e 205 em
areas terrestres. Em relacdo a producgao, o ultimo balango totalizou 151.227 mil
m3/d de petrdleo produzidos, equivalendo a 3,23 MMbbl/d (milhdes de barris por
dia).

Ademais, torna-se necessario compreender que todo campo explorado
possui um ciclo de vida composto de trés macro etapas: (1) Desenvolvimento, (2)
Producéo e (3) Desativagao. Destaca-se que nas fases de desenvolvimento ocorre
a escolha do tipo de estrutura utilizada na exploragcdo da bacia, nos casos de
projetos offshore brasileiros, principal foco desse estudo, ocorre o uso principal de
trés tipos de estrutura: a FPSO (Flutuante), a SS e a Fixa, conforme apresentado
na Figura 1 (PROENCA, 2023).

Conforme apresentado por André Proenca et. al (2023), de forma resumida,
uma FPSO consiste em um navio-tanque, que se ancora ao solo e explora os pogos
geralmente através de dutos flexiveis, seu conteudo é desabastecido por meio de
navios terceiros, os petroleiros. Ja uma SS é uma instalagéo flutuante estabilizada
por colunas, ela possui sistema de posicionamento dindmico similar as sondas
FPSO, sua conexao com o pogo pode se dar por meio de dutos rigidos ou flexiveis
e 0 escoamento da produgao pode ser feito através de oleodutos ou através de
petroleiros. Por fim, as Plataformas Fixas sao estruturas rigidas, com profundidade
de até 300m, cravadas no fundo do mar através de estacas, sdo estruturas mais
antigas que nao costumam ser empregadas em novos projetos, e sua conexao com
a costa costuma se dar através de oleoduto, uma vez que costumam estar

instaladas proximo a ela.
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Figura 1 - Principais tipos de plataformas offshore utilizadas em bacias brasileiras

Fonte: MARTINS, 2015

Em relacdo a macro etapa de Desativagado, compreende-se que ela se inicia
no momento que ocorre um declinio na produgcido do poco e sua exploragcao passa
a nao ser mais vantajosa. A partir do momento de declinio, antes do processo de
descomissionamento, ocorre o Abandono do Campo e do Pog¢o, de acordo com a
Resolugao n® 27, de 18 de outubro de 2006, da ANP, o primeiro se trata do processo
de alienacao ou reversao de todas as instalagdes de produgao de todos os pogos
que compde o campo, ja o segundo trata-se de uma série de operagbes que
buscam isolar o local de extracdo, podendo ser permanente — quando nio se
pretende retomar a exploragdo — ou temporario — quando existe algum nivel de
interesse em relacéo ao retorno.

Apenas apdés o abandono o descomissionamento torna-se possivel, de
acordko com a definicho apresentada por Karen Souza (2022), o
descomissionamento é o conjunto de atividades que se iniciam com o arrasamento
dos pogos, englobam a remogédo das instalagdes, a destinagdo adequada dos
rejeitos, residuos e materiais removidos e a recuperagao ambiental da area. Até
2020, n&o existia a obrigatoriedade na remogé&o das estruturas ou do planejamento
do processo de descomissionamento, porém através da resolucao n° 817, de abiril
de 2020, da ANP, houve a formalizagdo da obrigatoriedade por parte de todos os
agentes responsaveis por instalagdes de exploragao e produgao de petroleo e gas
natural no fim de sua vida util.

O processo de descomissionamento envolve diversos setores diferentes, e
processos extremamente complexos. Conforme as bacias brasileiras vao atingindo
maturidade, a expectativa é que cada vez mais campos necessitem ser
descomissionados, conforme apresentado no Painel Dinamico da ANP (2024), a
expectativa é que, até 2028, 3.883 campos necessitem de descomissionamento,
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movimentando um total de R$ 64,39 bilhdes em investimentos. Somente a regido
de Sergipe, regiao cujas plataformas desse estudo estdo localizadas, tem um
potencial de movimentar R$ 9 bilhdes de reais.

Ainda assim, no presente momento, o acesso a informagdo de campos ja
descomissionados ou em descomissionamento sdo escassos, e no contexto da
ciéncia de dados, o volume de informagao € algo essencial para a produgao de
projecdes e analises robustas. E € justamente nesse contexto que o uso de Redes
Adversariais Generativas se faz necessario. Aumentar a disponibilidade de dados
em relagao a plataformas descomissionadas através de dados sintéticos pode vir a
ajudar diversos outros estudos que englobem o tema do descomissionamento de

plataformas.

2.2 DADOS SINTETICOS

Antes de compreender as Redes Adversarias Generativas (GANs), é
necessario contextualizar o que sdo dados sintéticos. Em suma, tratam-se de dados
criados artificialmente, por algum tipo de modelagem nao humana, com o intuito de
representarem, da forma mais semelhante possivel, 0 mundo real. Nesse caso,
espera-se que o conjunto de dados sintético tenha as mesmas propriedades
matematicas, como por exemplo caracteristicas estatistica dos dados originais,
mas nao contenham informacdes exatamente iguais as de entrada (RODRIGUES,
2021).

Tanto no meio académico quanto fora dele, em diferentes momentos
encontrar dados robustos o suficiente para o treinamento de modelos pode ser um
desafio. Sendo assim, € principalmente nesse contexto que os dados sintéticos
surgem, é possivel gerar novos dados, com baixo custo computacional, respeitando
as politicas de privacidade de dados de usuarios. Em areas de saude, juridicas e
financeiras, que possuem dados sensiveis, € possivel manter a fidelidade dos
dados, multiplicando-os seguindo as mesmas informagdes estatisticamente
relevantes sem expor dados confidenciais ou privados. Por fim, outro uso
significativo seria na redugdo de viés de amostras de treinamento, onde por
exemplo poderia ser possivel aumentar os dados de treinamento para reduzir

desequilibrios na populagao da amostra (PORTELA, 2022).
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Em geral, os dados sintéticos podem ser parciais ou completos, onde nos
parciais apenas uma parte dos dados sao complementados com dados gerados
sinteticamente, enquanto nos completos todos os dados s&o novos (gerados por
algum modelo). A grande diferenga nesses casos € o objetivo da analise: no caso
do uso de dados parcialmente sintético, um uso comum é na manutencao do
anonimato de individuos, onde os dados originais sdao camuflados com dados
gerados para evitar vazamentos de informagdes, como em estudos clinicos (AWS,
2024).

Em relagéo aos tipos de dados que podem ser gerados sinteticamente, eles
podem ser de diferentes tipos incluindo imagens, videos, textos, niumeros, tabelas,
e outros tipos, gerados a partir de simulagbes e modelos computacionais, que
ganham muito espago com o avango das diferentes técnicas de machine learning
e inteligéncia artificial.

Por fim, vale destacar que as trés formas mais comuns de geracéo desses
dados s&o a distribuicao estatistica, que consiste na criagdo de um subconjunto de
dados estatisticamente semelhante ao original através da aplicagcdo dessas
mesmas caracteristicas, a modelagem de machine learning, onde um modelo é
treinado para replicar as caracteristicas dos dados reais, geralmente também
replicando as caracteristicas estatisticas, e por ultimo, o aprendizado profundo,
método escolhido para ser aplicado nesse estudo, que consiste na aplicagao de

técnicas mais avangadas, como Redes Adversarias Generativas (PORTELA,2022).

2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Visando replicar computacionalmente o funcionamento dos neurdnios
humanos, Redes Neurais Atrtificiais (RNA) sédo algoritmos aplicados para previsdes
e andlise de grandes volumes de dados, onde redes matematicas, no formato
similar a neurénios, sdo formadas a fim de resolver problemas complexos de forma
mais agil e eficaz. Essas solugdes ocorrem através do treinamento da rede, por
meio de pesos atribuidos a cada atributo do conjunto de dados, de forma resumida,
esses atributos séo relacionados a um modelo matematico que busca se adaptar
aos dados de treinamento, replicando o comportamento aprendido a novos dados
que passara a receber (WEBER, 2024).
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De forma mais especifica, conforme Kraus et al. (2020), uma RNA é uma
conexado de unidades denominadas neurdnios artificiais, sendo que cada um
desses neurbnios, também conhecidos como perceptrons, recebe entradas
externas a rede, ou de outro neurénio. A RNA mais simples € aquela que possui
apenas uma camada de neurénios, conforme a Figura 2, onde o modelo computa
a soma ponderada entre o vetor de pesos (w) e as entradas, aplicando a fungao de
ativacao (o) de forma livre de ciclos, ou seja, o neurénio passando os dados de
entrada apenas para frente, porém, essas redes tem poder apenas para resolver
problemas linearmente separaveis, ou seja enquadrados em solugdes que estejam

no contexto de uma reta, um plano ou um hiperplano.

Figura 2 - llustracdo de Neurdnio em uma RNA simples

Entrada

Saida

Fonte: Kraus, Feuerrigel e Oztekin (2020) — adaptado

Acrescentando complexidade a rede, surgem as redes neurais
multicamadas, que tem como caracteristica possuir uma ou mais camadas ocultas,
entre a camada de entrada e a camada de saida. Cada camada oculta pode possuir
um numero independente de neurdnios e ter uma fungao de ativacao independente
das demais camadas presentes na rede, destaca-se que individualmente esses
neurdnios realizam calculos semelhantes aos apresentados anteriormente. A
presenca de camadas ocultas permite que a rede aprenda relagdes mais
complexas e passe a representar dados com maior hierarquia, agora a rede € capaz
de gerar qualquer polinbmio, nesse caso, quanto maior o numero de camadas
ocultas e o numero de neurbnios dentro delas, maior seu poder de representar a
complexidade das fungdes (BATISTA et.al, 2022)
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Conforme apresentado por Marcio Batista et. al (2022), para construir e
treinar uma rede neural € necessario definir alguns conceitos e parametros. As
fungcbes de ativagcdo presentes nas camadas tem como objetivo fornecer
capacidade de processamento as redes através da aplicacdo de transformacdes
nao lineares, a escolha da fungao utilizada impacta diretamente a eficiéncia e
capacidade de aprendizado da rede.

De forma complementar, ainda segundo Batista, toda rede é avaliada em
relagdo a sua perda, através da chamada Funcao de Perda. Essas fun¢gdes medem
de alguma forma a diferenga entre o valor gerado pela rede e o valor verdadeiro,
ao longo do treinamento, uma fungao muito popular é a Mean Squared Error (MSE),

que calcula a média dos erros quadraticos das predi¢gdes. No processo de estimar
os melhores valores possiveis para os pesos (W;) da rede, claramente, espera-se

minimizar essas perdas ao longo do treinamento do problema e com isso surge
outro participante das redes neurais, o otimizador.

No caso do otimizador, de modo geral, dentre as diversas opgdes
disponiveis, aplica-se o conceito de maximos e minimos do calculo diferencial
através do gradiente descendente. De forma resumida e simplificada, o otimizador
através de algum método matematico estima o gradiente da fun¢do de perda para
cada rodada do treinamento, com isso € possivel obter uma visao parcial da direcédo
em que o erro minimo possa estar e através da taxa de aprendizado o modelo se
otimiza e direciona gradualmente ao ponto.

Nesse caso, devem ser considerados dois conceitos, o de épocas e o da

taxa de aprendizado, onde a época é a quantidade de vezes que o modelo fara
essa estimagdo e balanceamento do peso (I/;) e a taxa de aprendizado, a

magnitude do direcionamento, até essa diregdo. Taxas de aprendizados muito
elevadas podem fazer com que a rede dé saltos ao longo do treinamento nunca
encontrando o minimo, enquanto a época desbalanceada pode causar overfitting -
situagdo em que o modelo memoriza o conjunto de treino e ao ser aplicado em

dados reais n&o tem a desempenho adequado (BATISTA et. al, 2022).

2.4 REDES ADVERSARIAIS GENERATIVAS

Segundo Alankrita Aggarwal et al. (2021), uma Rede Adversarial Generativa

(GAN) consiste em uma categoria de aprendizado de maquina, mais
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especificamente voltado para o aprendizado ndo supervisionado, onde duas redes
neurais competem entre si. Conceitualizada em 2014, por lan Goodfellow, as GANs
basicamente sdo formadas por uma parte geradora, que cria dados de forma
realista, aproximando-os dos dados de entrada do modelo, e outra discriminadora,
que avalia se os dados recebidos por ela sdo reais ou falsos. Em suma, o objetivo
€ que enquanto a rede geradora produza cada vez dados mais convincentes, a rede
discriminadora aprenda a diferenciar cada vez melhor esses dados. A grande
vantagem desse processo adversarial, sdo modelos muito robustos, capazes e
produzir dados sintéticos muito proximos dos reais, de forma muito eficiente
(CAMPOS, 2022).

Figura 3 - Exemplo genérico de GANs
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Em relacio a sua aplicacdo, as GANs tém sido muito aplicadas em campos
como detecgao facial, processamento de imagens, processamento e geragao de
textos, mas ainda em campos como controle de trafego, medicina e geragao de
imagens 3D e até mesmo criagdo de musicas. Em suma, essa modelagem vem
transformando o campo do aprendizado profundo (conhecido como deep learning),
permitindo que modelos gerem dados sintéticos realistas a partir de grandes
conjuntos de dados nao rotulados. Ainda assim, existem muitos desafios atrelados
as GANs, Aggarwal e outros (2021) citam mode colapse, ou no portugués colapso
de modo, que seria uma modelagem viesada, quando apenas um subconjunto dos
dados é considerado no momento de gerar os dados sintéticos, o que limita em
alguns casos, o poder de diversificar os exemplos realistas nas saidas do modelo.
Outros problemas citados foram o poder de generalizagéo, pois em alguns casos
as GANs nao conseguem generalizar conjuntos de dados complexos e variados, e

por fim a falsificagdo de imagens, onde o uso dessa tecnologia pode ser atrelado a
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fraudes e falsificacbes, como deepfakes, tem levantado preocupacgdes éticas
(AGGARWAL et al., 2021).

De fato, a funcdo mais popular das Redes Adversariais Generativas é a
criacdo de imagens, principalmente de pessoas, ainda que a maior capacidade
dessa modelagem seja de gerar dados sintéticos que parecem indistinguiveis de
dados reais. Como vantagem, destaca-se o fato de que esse tipo de modelo
funciona muito bem com bases de dados menores, ou seja, quando inicialmente
existem poucos dados disponiveis, as GANs realmente sdo uma saida alternativa.
Além disso, em relacdo a criagdo de imagens, esse tipo de modelagem se sai muito
bem se comparado a outros modelos como autocodificadores variacionais (VAES)
(Ruiz-Gandara et al. 2024). Ainda assim, o uso das GANs pode vir a ser explorado
em outros tipos de dados, como nos casos de geracdo de dados tabulares e
numeéricos (CAMPOS, 2022).

Segundo os conceitos apresentados por Julio Gomes et al. (2023),
abordando de forma mais simplificada o principio no qual os dados sintéticos séo
gerados no contexto desse modelo, uma GAN tenta probabilisticamente determinar
se um dado pertence ou ndo a um conjunto, em outras palavras, ela pode ser
considerada um classificador. A grande diferenga no caso dos modelos generativos
€ que eles avaliam, dada uma instancia, qual a probabilidade dele pertencer a uma
classe y, algo no formato p(x | y ), onde x seria o elemento ou dado e y o conjunto
a que ele pertence.

Abordando de forma mais detalhada, lan Goodfellow (2014) apresenta em

seu estudo que uma GAN aprende a gerar uma distribuicéo sintética (p,), atraves
do mapeamento de uma variavel de entrada, que se trada de um ruido, sem
significado pratico, chamada por ele de z. Esses dados de entrada estdo
relacionados ao espaco de dados G(z , 6,), onde G € a fungao geradora, que na
verdade representa uma RNA, de parametros 6,. Além disso, € definida uma
segunda RNA, discriminadora, a D(x , 6;). Essa segunda regressdo sera
responsavel por inferir uma probabilidade absoluta a observacéo x ser real e ndo
pg (sintética). A fim de maximizar a assertividade na classificagédo de observacoes
como reais ou sintéticas, a rede neural D deve ser treinada tanto com dados reais,

quanto com dados sintéticos gerados pela rede neural G.

19



Por outro lado, os autores destacam que o treinamento de G é feito de modo
a minimizar log(1 — D(G( z, , 6;), 6,4), uma vez que o objetivo geral de uma GAN ¢é
minimizar a probabilidade de D classificar dados sintéticos como falso. Observando
a minimizacdo da funcgéo logaritmica apresentada, nota-se quanto maiores as
chances de a informacao ser verdadeira (n&o sintética), maior sera a probabilidade
calculada por D, e com isso o valor obtido no logaritmo ficara mais proximo de zero,
respeitando a logica de que o algoritmo se retroalimenta, melhorando a qualidade
dos dados gerados através da disputa entre gerador e discriminador
(GOODFELLOW, 2014).

Figura 4 - Funcionamento de uma GANSs na visao probabilistica
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Fonte: CAMPOS, Afonso (2022)

Em relagao aos tipos de GANSs disponiveis, conforme apresentado por Africa
Ruiz-Gandara et al. (2024), conforme o avancgar dos estudos a respeito desse tipo
de modelagem algumas variantes surgiram ao longo do tempo. Dentre as varia¢des
disponiveis o autor destacou quatro tipos sendo eles o Vanilla GAN, que € o tipo
mais basico, sendo uma das principais caracteristicas a simplicidade na arquitetura,
ainda que nao performe tdo bem quando encontra dados mais complexos. Em
seguida o autor também cita o Conditional GAN, conhecido pela sigla CGAN, que
funciona como uma espécie de extensao da forma simplificada do modelo, onde
dados condicionados a rétulos especificos podem ser considerados na geragao de
novos dados. Em seguida apresenta o Deep Convolutional GAN (DCGAN), que
ficou conhecido por melhorar a arquitetura do GAN classico, substituindo esses
perceptrons multicamadas por redes convolucionais profundas, entendendo-se
essas redes convulsionais como operagbes matematicas que destacam
caracteristicas importantes dos dados. Por ultimo, foi destacado também o

Laplacian Pyramid GAN (LAPGAN), esse modelo trata-se de uma combinagao do
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CGAN com uma piramide laplaciana — técnica utilizada para processar imagens
representando-as em multiplas resolugdes — sua aplicagao permite gerar imagens
de resolucdo mais detalhada e com maior precisio.

Os autores ainda destacaram outros tipos de GANs que que a literatura tem
abordado como: SRGAN, StackGAN, CycleGAN, PassGAN, WGAN, GAN espaco-
temporal, GAN restrita, H-GAN, pix2pix, Android-GAN, UNIT, RGAN, RaGAN,
AnoGAN, GANomaly, RCGAN, EGAN e TimeGAN. A maior diferenga entre essas
variagdes no modelo original sdo a forma como a rede neural generativa e
discriminativa s&o construidas, assim como o uso individual desses modelos varia
de acordo com a esséncia dos dados trabalhados e os objetivos em relagéo a
aplicagao da GAN. Como dito anteriormente, 0 maior uso desse tipo de modelagem
tem sido para a transformagédo e o tratamento de imagens, mas ainda assim
diversos estudos aplicam as GANs em outros contextos e em muitos casos da
literatura pode-se observar sucesso nas pesquisas avaliadas (RUIZ-GANDARA et
al., 2024).

Os estudos recentes destacam aplicagcbes inovadoras de Redes
Adversariais Generativas (GANs) no setor de petroleo, especialmente no
monitoramento e mitigagdo de impactos ambientais. Gou et al. (2024)
apresentaram o uso de GANs para deteccdo de manchas de oleo offshore,
utilizando uma rede generativa atenta as caracteristicas espectrais de imagens
hiperespectrais, o que contribui para uma identificacdo mais precisa em ambientes
maritimos. Ja Chemudupati (2024) propés um modelo baseado em GANs para
simular cenarios de derramamento de 6leo, possibilitando a criagdo de dados
sintéticos para treinar redes neurais convolucionais (CNNs) com o objetivo de
recomendar contramedidas de remediacido adequadas, como boias de contencao
e biorremediacdo. Complementarmente, Bui et al. (2023) aplicaram GANs
condicionais (Pix2Pix) para gerar imagens sintéticas de derramamentos de 6leo,
aumentando a robustez e precisdo de modelos de classificacdo e deteccao com
dados limitados.

Apesar desses avancgos, o uso de GANs no setor de petréleo ainda é restrito
a etapas especificas, como monitoramento ambiental e manuteng¢ao, evidenciando
uma lacuna na aplicacdo dessas redes durante outras fases do ciclo de vida das
plataformas, como o descomissionamento. Tal escassez representa uma lacuna

relevante que pode ser explorado em estudos futuros, ampliando a utilizacdo de
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GANSs para a geracéo de dados sintéticos em cenarios onde a disponibilidade de
informacoes é limitada.

Adentrando no cenario de pesquisas nacionais, o estudo de Araujo et al.
(2024) explorou a aplicagao de GANs na geragao de dados sintéticos referentes a
plataformas britanicas em descomissionamento, utilizando dados disponibilizados
pelo governo do Reino Unido e avaliando de forma sucinta uma unica arquitetura
de rede criada no estudo. Em contraste, este trabalho se diferencia ao aplicar as
GANs em dados brasileiros, além de testar diferentes configuragdes de arquitetura
e realizar uma comparacdo minuciosa das métricas de avaliagdo dos dados
gerados. Essa abordagem mais detalhada amplia a analise da qualidade dos dados
sintéticos e valida sua aplicabilidade em contextos reais. Ainda assim, vale ressaltar
a escassez de estudos nacionais que aplicam redes adversariais generativas nessa
area, evidenciando o potencial e a relevancia de pesquisas futuras nesse campo.

Por todos esses pontos apresentados, fez-se muito necessaria e condizente
a abordagem proposta nesse trabalho, de gerar artificialmente dados de
plataformas através da aplicagdo de GANs. Espera-se que as GANs aprendam as
distribuicbes dos dados das plataformas e representem seu comportamento de

forma coerente.
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3 METODOLOGIA

Neste trabalho, optou-se por desenvolver uma Rede Adversarial Generativa
(GAN) usando a linguagem Python 3 e a biblioteca PyTorch. Amplamente
conhecida e difundida na ciéncia de aprendizado profundo de maquinas, a PyTorch
possui uma vasta documentacdo e diversas implementagbes publicas,
especialmente para geragao de imagens e criacdo de modelos preditivos. Dessa
forma, mostrou-se interessante utiliza-la para explorar a geracdo de dados
sintéticos voltados para o cenario tabular, mais especificamente de plataformas em
descomissionamento.

Além disso, a biblioteca Pandas foi utilizada para manipulacdo de dados
tabulares, enquanto a Scikit-learn foi aplicada no processo de normalizagdao dos
dados durante o pré-processamento e pos-processamento. De forma
complementar, a biblioteca SDMetrics foi empregada para avaliar a qualidade dos
dados sintéticos gerados e a Matplotlib foi utilizada para visualizagao de diferentes
dados ao longo do trabalho.

O cadigo foi desenvolvido em notebooks Jupyter utilizando o Google Colab,
com o objetivo de otimizar a execugdo do modelo por meio das redes de
processamento da Google. O cédigo completo esta disponivel em:
https://abrir.link/ktcrc.

Quanto a estrutura adotada, o desenvolvimento desse estudo procurou
seguir as seguintes etapas (1) Pré-processamento e normalizagdo dados, (2)
Definicdo de hiperparametros, (3) Criagcdo das Redes Generativas e
Discriminadora, (4) Treinamento da Rede Adversarial Generativa, (5) Avaliagédo do

modelo.
3.1 OBTENQAO DOS DADOS

A Resolugdo ANP N° 817/2020 define o Programa de Descomissionamento
de Instalagbes (PDI) como um documento textual que deve ser elaborado pela
empresa responsavel pela plataforma para planejar e executar o
descomissionamento das instalagdes de produgao e exploragéo de petrdleo e gas.

Cada PDI € um programa especifico de uma bacia de exploragao e contém detalhes

23



sobre as plataformas presentes, os riscos envolvidos no processo, além do
cronograma de execugao e das medidas de seguranga ambiental.

Com base nesses documentos, o conjunto de dados reais foi criado. Esse
conjunto, posteriormente, foi utilizado para treinar a rede discriminadora e avaliar
os dados sintéticos gerados pelo modelo. Destaca-se que a formagao do conjunto
de dados a partir desses documentos so6 foi possivel, dado que cada PDI possui
um formato padronizado. Dentre os relatdrios disponiveis, optou-se por focar nas
bacias do estado de Sergipe, uma vez que, dentre os relatérios encontrados, os
referentes as bacias sergipanas eram os mais completos e com 0 maior numero de
plataformas inclusas.

Dentre as bacias de exploragédo na regidao de Sergipe com plataformas em
descomissionamento, apenas trés possuiam relatorios completos: Caioba,
Camorim e Guaricema. Todas as plataformas em descomissionamento,
apresentadas nos respectivos relatorios, eram do tipo fixa, e a quantidade por bacia
era a seguinte: na bacia de Caioba, quatro (4) plataformas; em Camorim, onze (11)
plataformas; e em Guaricema, sete (7) plataformas (PETROBRAS, 2023a;
PETROBRAS, 2023b; PETROBRAS, 2024).

A Tabela 1 apresenta cada atributo considerado na base de dados e sua
respectiva descrigdo. Destaca-se que ao longo do PDI diversas informagdes "sdo
apresentadas, mas apenas as que constam na Tabela 1 foram consideradas

relevantes para esse estudo.

Tabela 1 - Descricao dos atributos da base de dados

Caracteristica Descrigao
Profundidade da agua (m) Profundidade do mar no local da plataforma.
Peso (1) Peso total da estrutura a ser removida, medido em
toneladas.

Tempo em anos desde a instalacdo, afetando a condigéo e

Idade da estrutura . ~
a complexidade da remogéo.

Idade de parada definitiva de Tempo em anos desde a instalagao, até o momento em
producao que a plataforma parou de produzir

Tipo de recursos anteriormente extraidos, ao qual é
Tipo de produgéao atribuido um valor: 1 para dleo e gas, 2 para somente 6leo

e 3 para somente gas.

Quantidade de pernas que precisam ser desmontadas ou

Numero de pernas .
removidas.

Altura da estrutura de suporte (jaqueta) a ser

Altura da jaqueta (m) desmantelada, medida em metros.

Distancia da costa (km) Distancia da plataforma até a costa.
Numero de casos identificados que podem ocorrer ao longo
Risco Operacional Toleravel da operacao de descomissionamento classificados como de
Baixo Risco.
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Caracteristica

Descricao

Risco Operacional Moderado

Numero de casos identificados que podem ocorrer ao longo
da operacao de descomissionamento classificados como de
Risco Moderado.

Risco Operacional N&ao Toleravel

Numero de casos identificados que podem ocorrer ao longo
da operacgao de descomissionamento classificados como de
Alto Risco.

Riscos Ambientais Efetivo - Pequeno

Numero de casos identificados classificados como de Baixo
Impacto ambiental, em relacdo ao Risco Efetivo: quando o
impacto esta associado a condi¢gdes normais de operagao.

Riscos Ambientais Efetivo - Média

Numero de casos identificados classificados como de Médio
Impacto ambiental, em relagédo ao Risco Efetivo: quando o
impacto esta associado a condi¢des normais de operacéo.

Riscos Ambientais Efetivo - Grande

Numero de casos identificados classificados como de
Grande Impacto ambiental, em relagdo ao Risco Efetivo:
quando o impacto esta associado a condigbes normais de
operacao.

Riscos Ambientais Potencial -
Pequeno

Numero de casos identificados classificados como de Baixo
Impacto ambiental, em relacdo ao Risco Potencial:
quando se trata de um impacto associado a condigoes
anormais do empreendimento.

Riscos Ambientais Potencial - Média

Numero de casos identificados classificados como de Médio
Impacto ambiental, em relacdo ao Risco Potencial:
quando se trata de um impacto associado a condigoes
anormais do empreendimento.

Riscos Ambientais Potencial - Grande

Numero de casos identificados classificados como de
Grande Impacto ambiental, em relagdo ao Risco
Potencial: quando se trata de um impacto associado a
condigdes anormais do empreendimento.

Impacto Socioecondémico Efetivo -
Pequeno

Numero de casos identificados classificados como de Baixo
Impacto socioeconémico, em relagdo ao Risco Efetivo:
quando o impacto esta associado a condigcbes normais de
operacgao.

Impacto Socioecondémico Efetivo -
Médio

Numero de casos identificados classificados como de Médio
Impacto socioecondmico, em relacdo ao Risco Efetivo:
quando o impacto esta associado a condigbes normais de
operacao.

Impacto Socioecondémico Efetivo -
Grande

Numero de casos identificados classificados como de
Grande Impacto socioeconémico, em relagdo ao Risco
Efetivo: quando o impacto esta associado a condi¢des
normais de operacgao.

Impacto Socioecondmico Potencial -
Pequeno

Numero de casos identificados classificados como de Baixo
Impacto socioeconémico, em relagdo ao Risco
Potencial: quando se trata de um impacto associado a
condi¢cdes anormais do empreendimento.

Impacto Socioecondmico Potencial -
Médio

Numero de casos identificados classificados como de Médio
Impacto socioeconémico, em relagdo ao Risco Potencial:
quando se trata de um impacto associado a condi¢des
anormais do empreendimento.

Impacto Socioecondémico Potencial -
Grande

Numero de casos identificados classificados como de
Grande Impacto socioeconémico, em relagdo ao Risco
Potencial: quando se trata de um impacto associado a
condigdes anormais do empreendimento.

Duragao do descomissionamento

Intervalo de tempo que durardo todas as fases do
descomissionamento, mensurado no planejamento, em
meses.
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Fonte: Elaboragao Prépria

3.1.1 Estrutura da Base de Dados

Conforme dito anteriormente, a partir de cada PDI foram extraidas as
informacdes das bacias analisadas, para uma melhor visualizagao, a Tabela 2 exibe
parcialmente a base de dados, considerando apenas as plataformas da bacia de
Caioba. Ainda que parcialmente, é possivel observar alguns pontos importantes
que devem ser considerados para compreender a performance do modelo

construido nesse estudo.

Tabela 2 - Base parcial com dados da bacia de Caioba

CAIOBA
PCB-01 PCB-02 PCB-03 PCB-04

Profundidade da agua (m) 26 27 27 27
Peso (t) 1407 1292 1016 1088
Idade da estrutura 53 50 46 40
Idade de parada definitiva de producao 49 44 30 36
Tipo de produgao 1 1 1 1
Numero de pernas 6 7 4 4
Altura da jaqueta (m) 34,9 36,1 35,1 31,8
Distancia da costa (km) 11,63 12,29 12,32 12,34
Risco Operacional Toleravel 2 2 2 2
Risco Operacional Moderado 2 2 2 2
Risco Operacional Nao Toleravel 0 0 0 0
Riscos Ambientais Efetivo - Pequeno 27 27 27 27
Riscos Ambientais Efetivo - Média 19 19 19 19
Riscos Ambientais Efetivo - Grande 0 0 0 0
Riscos Ambientais Potencial - Pequeno 28 28 28 28
Riscos Ambientais Potencial - Média 14 14 14 14
Riscos Ambientais Potencial - Grande 4 4 4 4
Impacto Socioeconémico Efetivo - y y 1 1
Pequeno

Impacto Socioeconémico Efetivo - Médio 14 14 14 14
Impacto Socioeconémico Efetivo - Grande 5 5 5 5
Impacto Socioeconémico Potencial - 0 0 0 0
Pequeno

Impacto Socioecondmico Potencial - Médio 12 12 12 12
Ig:-gzgteo Socioeconémico Potencial 3 3 3 3
Duragao (meses) 150 150 150 150

Fonte: Elaboracao Prépria

Em relac&o aos dados de riscos, todo Programa de Descomissionamento de
Instalagbes (PDI) classifica os riscos de maneira similar. Observou-se, ainda, que

26



0s cenarios de risco sdo geralmente classificados por bacia, e os relatérios listam
possiveis cenarios conforme cada classificagdo. Com base nessas informagdes, a
base de dados foi montada de acordo com os cenarios mapeados para cada
classificagao de risco, conforme ilustrado na Tabela 1. Nesse caso, para todas as
plataformas de um mesmo campo ocorre a repeticdo de valores referentes aos
riscos, ja que eles sdo mapeados de acordo com a bacia.

Em relagédo a base de dados como um todo, o conjunto final obteve um total
de 22 colunas e 24 linhas, ainda que pequeno, para a geragao de dados com GAN
nao se trata de um problema, mas a presenca de dados duplicados deve ser um
ponto de atencdo. Além disso, foi possivel observar que plataformas mais distantes
da costa, possuem uma profundidade maior, assim como peso total da estrutura.
Além disso, observa-se um numero levemente maior de cenarios mapeados de
risco associados a essas plataformas.

Por fim, destaca-se que trés colunas obtiveram todos os valores iguais,
sendo elas: Tipo de producdo, Riscos Ambientais Efetivo — Grande e Risco
Operacional Nao Toleravel. A Figura 5 apresenta a distribuigdo dos dados no
formato de histograma, onde, da esquerda para a direita e de cima para baixo, cada
subconjunto representa os dados da respectiva coluna do conjunto conforme a
ordem apresentada na Tabela 1. Destaca-se a pouca variabilidade dos dados em

relagédo ao risco e a duragao dos projetos.
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Riscos Ambientais Potencial - Média
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Figura 5 - Distribuicdo dos dados por Feature
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Para uma maior compreensdo do relacionamento dos valores dessas

colunas, gerou-se a Figura 6, que mostra apenas as colunas consideradas de maior

relevancia, em relagao a distribuicdo dos dados e a caracteristica da informacao.

As colunas selecionadas foram: Profundidade da agua (m), Riscos Ambientais

Efetivo — Pequeno, Peso (t), Altura da jaqueta (m), Distancia da costa (km), Numero

de pernas e Idade da estrutura, de cima para baixo as linhas da imagem seguem

essa mesma ordem de informacgao.

Na Figura 6 é possivel observar os comportamentos citados anteriormente,

onde a Profundidade da agua (m) possui uma relagdo com a Altura da jaqueta (m)

e a Distancia da costa (km). Em relagdo ao Riscos Ambientais Efetivo — Pequeno,

apesar de ele estar concentrado em um dominio contendo apendas trés valores,

ele parece aumentar conforme a Distancia da costa (km) e a Idade da estrutura.



Figura 6 - Relagdo das colunas relevantes
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Fonte: Elaboragéo Propria

3.2 TRATAMENTO DOS DADOS

Nao houve a necessidade de pré-processamento muito complexo dos dados
antes da rodada do modelo, além disso o funcionamento do treinamento da GAN é
diferente de modelos de previsdo, mais amplamente difundidos. No caso, a base
nao precisa ser dividida em treino e teste por exemplo, ela por completo € passada
como dado de entrada ao discriminador. Fora isso, a base foi construida sem

valores ausentes, logo ndo houve necessidade de tratamentos desse tipo.
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O Uunico tratamento necessario foi a normalizagdo dos dados, que
inicialmente foi feita para um intervalo entre zero e um utilizando o método
MinMaxScaler da biblioteca Scikit-learn. A normalizagao é necessaria uma vez que
a rede neural consegue convergir mais rapidamente quando os dados estdo
normalizados, fora que as funcdes de ativagdo presentes nas camadas da rede,
como a Tanh e a Sigmoid reduzem sua capacidade de aprendizado quando atuam
muito fora dos intervalos esperados, respectivamente [-1,1] e (0,1). Por esses e
outros fatores ao trabalhar com GANs deve-se sempre optar por normalizar os
dados antes do processamento (RADFORD et. al, 2015).

3.3 ESCOLHA DOS HIPERPARAMETROS INICIAIS

Nesse capitulo sera explicado de forma mais detalhada o funcionamento de
algumas fungdes utilizadas na metodologia. No referencial teérico foi abordado de
forma geral que Redes Neurais sdo compostas por camadas que possuem
neurdnios que sdo modelados internamente por funcdes. Essas fungdes sao
chamadas de fungdes de ativacio e existem uma infinidade disponivel para uso.

Nesse estudo optou-se para as camadas intermediarias pelas
opgdes Rectified Linear Unit (ReLU), no portugués Unidade Linear Retificada, com
dominio de [0; « [ e pela versdo modificada da ReLU, a Leaky ReLU, que ajusta os
valores muito negativos para proximo de zero, através da aplicagdo de um fator de
divisdo, para todos os cenarios foi utilizado um fator de 0,2 conforme o estudo
aplicado por Alec Radford et. al (2015), que trata-se de uma escolha eficaz tanto
para o gerador quanto para o discriminador. A Figura 7 ilustra o comportamento
dessas fungdes, onde matematicamente se tem:

ReLU(x) = (x)* = Max (0, x)

x, x =20

LeakyRelLU(x) = {fator de divisdo xx, x <0
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Figura 7 - Funcdes de ativagdo camadas intermediarias

Leaky ReLU ReLU

Fonte: PyTorch Documentation - Adaptado

Para as camadas de saida, foram escolhidas diferentes funcdes de ativagao.
Na Rede Geradora, optou-se pelas fungdes Tangente Hiperbdlica e Sigmoide,
enquanto na Rede Discriminadora foi utilizada apenas a fungdo Sigmoide. Essa
escolha para a Rede Discriminadora se deve ao fato de a Sigmoide ser uma fungao
logistica que direciona seus valores para os extremos, no intervalo [0,1], j& em
conformidade com o intervalo probabilistico da classificagdo de dado sintético ou
real. Ja na Rede Geradora, a escolha da funcao de ativacdo depende do intervalo
de normalizagcdo esperado nos dados de entrada. Tanto a Tangente Hiperbdlica
quanto a Sigmoide apresentam mecanismos de funcionamento semelhantes,
diferenciando-se apenas pelo intervalo em que atuam. Para essas fungdes tem-se

matematicamente que:

) . 1
Sigmoid(x) = o(x) = ———
g (x) = o(x) T+ o7
eX— =X
Tanh(x)=tanh(x) =————
(x)= tanh(x) = ———

Figura 8 - Fungdes de ativacdo camadas de saida

Tangente

Sigmoide Hiperbolica

P 4

4 /
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Fonte: PyTorch Documentation - Adaptado

Em relacéo a funcdo de perda, optou-se por utilizar a fungéo originalmente
empregada por Goodfellow na primeira GAN desenvolvida, ainda que
posteriormente problemas mais complexos tenham desenvolvido outros tipos de
funcao, para uma geragéo tabular simples espera-se que ela atenda bem. No caso,
trata-se da Binary Cross Entropy Loss (BCELoss), amplamente utilizada em tarefas
de classificacdo binaria. No caso da GAN ela calcula a diferenca entre as
probabilidades preditas pelo discriminador e os rétulos esperados

(GOODFELLOW, 2014). Para essa fungdo matematicamente tem-se que:

N
BCELoss = ., (¥i *1og(p) + (1= ) *log (1 = p)
Onde:

y; = Rotulo real do dado, sendo 1 para verdadeiro e 0 para sintético.

p; = Probabilidade predita pelo discriminador

N = Numero de amostras

Ja em relacdo ao otimizador escolhido, para ambas as redes, geradora e
discriminadora, optou-se pelo Adaptive Moment Estimation (Adam). Esse
otimizador combina as vantagens de dois outros otimizadores muito populares, o
AdaGrad e o RMSProp. Entre suas vantagens destaca-se sua eficiéncia
computacional, facil implementacdo e boas propriedades de convergéncia. Em
relagcdo ao seu funcionamento, o otimizador utiliza estimativas dos momentos de
primeira ordem (média) e segunda ordem (variancia) dos gradientes para calcular
taxas de aprendizado adaptativas, em outras palavras ele calcula dois valores para
cada parametro ao longo do treinamento, sendo eles estimativas adaptativas da
média e da variancia dos gradientes (KINGMA et. al, 2015).

Em relacdo a taxa de aprendizado, a literatura aborda que ao otimizar a
funcdo de perda quanto maior a taxa de aprendizado maiores as chances de se
cair em um minimo local, em relagao ao gradiente da fungao de perda. Nesse caso,
optou-se por utilizar taxas muito pequenas para maximizar as chances de encontrar
a menor perda possivel.

Ja em relagao ao numero de épocas, ao tamanho do lote percorrido em cada
época e tamanho do vetor de ruido da Rede Geradora, ndo existe um valor

consensual acerca de qual deve ser assumido. Nesse caso, para as épocas
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buscou-se observar o comportamento da taxa de fidelidade dos dados ao longo de
até 70.000 épocas a fim de determinar qual seria a mais adequada. Ja para o vetor
de ruido da Rede Geradora optou-se por ndo variar seu tamanho e com isso se
escolheu um vetor de tamanho intermediario ao numero de atributos, ou seja, de
tamanho 15. Ja os lotes percorridos optaram-se por varia-los de acordo com o plano
de experimentacao.

Por fim, em relagdo ao numero de amostras geradas, ao longo do
treinamento, buscou-se manter sempre a geragao e avaliagdo do modelo em 100
amostras, ja que a literatura também n&o aborda de forma clara a quantidade que

deve ser gerada ao longo do treinamento e da avaliagao.
3.4 PLANO DE EXPERIMENTACAO

O plano de experimentagao foi desenvolvido com o objetivo de identificar a
combinacgao de hiperparametros que possibilitasse a Rede Adversarial Generativa
produzir dados sintéticos com caracteristicas mais proximas dos dados reais,
tornando o modelo o mais eficiente possivel, sem causar overfitting.

De acordo com a literatura disponivel sobre GANs e Redes Neurais, levou-
se em conta que dentre os hiperparametros disponiveis, seriam aplicados nesse
estudo os mais comumente utilizados e de menor complexidade, uma vez que a
base de dados reais conta com uma estrutura pouco complexa, quando comparada
com geracgdes de imagens, ou videos. Além disso, outros estudos como o de Alec
Radford et. al (2015), ndo aplicam variagbes nas redes discriminadoras, apenas na
rede geradora, ja que uma rede discriminadora muito forte pode interferir no
processo de aprendizado da rede geradora, com isso optou-se por manter a
arquitetura da rede discriminadora simples e estatica.

Sendo assim, optou-se por variar a normaliza¢ao dos dados de entrada entre
[0,1] e [-1,1]. Consequentemente, a funcdo de ativagcdo da camada de saida da rede
geradora deveria acompanhar a caracteristica dos dados de entrada, nesse caso
optou-se por varia-las usando as fungbées Sigmoid e Tanh. Em relagdo ao numero
de camadas, por mais que se tratasse de uma rede simples, entende-se que a
quantidade de camadas poderia interferir significativamente na qualidade do
modelo, por isso variou-se entre 3, 4 e 6 camadas funcionais. Vale destacar que o

aumento do numero de camadas fornece ao modelo capacidade de aprender
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relagbes mais complexas, porém aumenta o risco de overfitting. Em relagao as
funcdo de ativagdo dos neurdnios, como entende-se que sua escolha também
impactam significativamente o resultado final, optou-se por testar duas variagdes,
LeakyRelLU(0.2) e RelLU(). Por fim, sabe-se que a taxa de aprendizado pode
interferir na localizagdo do erro minimo global, no caso, optou-se por varia-la em

0,0002 e 0,0001. A Tabela 3 apresenta cada cenario e sua variacao de parametros.

Tabela 3 - Plano de Experimentagao

Cenario bagch_ Normalizarion Camada de Saida N° de Fungéao de Ativagao Taxalde
size feature_range (Gerador) Camadas (Gerador) Aprendizado

1 32 (0,1) Sigmoid() 3|  LeakyreLU(0.2) 0,0002
2 32 -1,1) Tanh() 3| LeakyreLU(0.2) 0,0002
3 24 (0,1) Sigmoid() 3| LeakyreLU(0.2) 0,0002
4 24 (-1,1) Tanh() 3| LeakyRelU(0.2) 0,0002
5 32 (0,1) Sigmoid() 4| LeakyReLU(0.2) 0,0002
6 32 (-1,1) Tanh() 4 LeakyReLU(0.2) 0,0002
7 24 (0,1) Sigmoid() 4| LeakyRelU(0.2) 0,0002
8 24 (-1,1) Tanh() 4 LeakyReLU(0.2) 0,0002
9 32 (0,1) Sigmoid() 6| LeakyReLU(0.2) 0,0002
10 | 32 -1,1) Tanh() 6| LeakyReLU(0.2) 0,0002
11 24 (0,1) Sigmoid() 6| LeakyReLU(0.2) 0,0002
12 | 24 -1,1) Tanh() 6| LeakyReLU(0.2) 0,0002
13 | 32 (0,1) Sigmoid() 3| LeakyReLU(0.2) 0,0001
14 | 32 (-1,1) Tanh() 3| LeakyReLU(0.2) 0,0001
15 24 (0,1) Sigmoid() 3| LeakyRelU(0.2) 0,0001
16 | 24 -1,1) Tanh() 3| LeakyreLU(0.2) 0,0001
17 | 32 (0,1) Sigmoid() 4| LeakyReLU(0.2) 0,0001
18 | 32 -1,1) Tanh() 4| LeakyReLU(0.2) 0,0001
19 | 24 (0,1) Sigmoid() 4|  LeakyReLU(0.2) 0,0001
20 | 24 -1,1) Tanh() 4|  LeakyReLU(0.2) 0,0001
21 32 (0,1) Sigmoid() 6| LeakyReLU(0.2) 0,0001
22 | 32 (-1,1) Tanh() 6| LeakyReLU(0.2) 0,0001
23 24 (0,1) Sigmoid() 6| LeakyRelU(0.2) 0,0001
24 | 24 (-1,1) Tanh() 6| LeakyReLU(0.2) 0,0001
25 | 32 (0,1) Sigmoid() 3 ReLU() 0,0002
26 | 32 (-1,1) Tanh() 3 ReLU() 0,0002
27 | 24 (0,1) Sigmoid() 3 ReLU() 0,0002
28 | 24 -1,1) Tanh() 3 ReLU() 0,0002
29 | 32 (0,1) Sigmoid() 4 ReLU() 0,0002
30 | 32 -1,1) Tanh() 4 ReLU() 0,0002
31 24 (0,1) Sigmoid() 4 ReLU() 0,0002
32 | 24 -1,1) Tanh() 4 ReLU() 0,0002
33 | 32 (0,1) Sigmoid() 6 ReLU() 0,0002
34 | 32 (-1,1) Tanh() 6 ReLU() 0,0002
35 | 24 (0,1) Sigmoid() 6 ReLU() 0,0002
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Cenirio bagch_ Normalizarion Camada de Saida N° de Fungéao de Ativagao Taxa_de
size feature_range (Gerador) Camadas (Gerador) Aprendizado
36 | 24 (-1,1) Tanh() 6 ReLU() 0,0002
37 | 32 (0,1) Sigmoid() 3 ReLU() 0,0001
38 | 32 -1,1) Tanh() 3 ReLU() 0,0001
39 | 24 (0,1) Sigmoid() 3 ReLU() 0,0001
40 | 24 -1,1) Tanh() 3 ReLU() 0,0001
41 32 (0,1) Sigmoid() 4 ReLU() 0,0001
42 | 32 -1,1) Tanh() 4 ReLU() 0,0001
43 24 (0,1) Sigmoid() 4 ReLU() 0,0001
44 24 -1,1) Tanh() 4 ReLU() 0,0001
45 | 32 (0,1) Sigmoid() 6 ReLU() 0,0001
46 32 (-1,1) Tanh() 6 ReLU() 0,0001
47 | 24 (0,1) Sigmoid() 6 ReLU() 0,0001
48 24 (-1,1) Tanh() 6 ReLU() 0,0001

Fonte: Elaboragéo Propria
3.5 EXECUCAO DA EXPERIMENTACAO

Como néo foi encontrada nenhuma biblioteca que rodasse de forma
automatica os cenarios no formato de arquitetura de uma GAN, foi necessario
aplicar manualmente as variagdes para posteriormente analisa-las. Dessa forma,
os parametros de cada cenario foram alterados na arquitetura da GAN e avaliados
de acordo com as métricas de avaliagao da biblioteca SDMetrics.

3.6 METRICAS DE AVALIAGAO

Como mencionado anteriormente, a biblioteca SDMetrics é usada para
avaliar a qualidade da GAN, uma vez que possui ferramentas especificas para
comparar o volume de dados gerados com os dados reais. Para tal utilizou-se o
moddulo QualityReport e o modulo visualization.

Para obter o QualityReport é necessario fornecer trés parametros: os dados
reais, os dados gerados e um metadado. O metadado consiste em um dicionario
que deve listar para cada coluna do conjunto de dados, seu nome, se € numérica
ou categdrica e em caso de numérica se € inteiro ou ponto flutuante. Dentre os
atributos e métricas disponiveis no relatério, optou-se apenas por utilizar a Column

Shapes, a Column Pair Trends e a get_score.

35



A Column Shapes, através da estatistica Kolmogorov-Smirnov (KS), na
funcdo KSComplement da biblioteca, calcula a taxa de semelhanga entre os dados
da coluna real e da coluna sintética, em relagdo ao formato, ou seja, apenas em
relacdo a distribuicdo marginal. Ap6s a comparagao ser efetuada, um valor
percentual é atribuindo, nesse caso, quanto mais proximo de 0 menor a
similaridade.

Ja para a Column Pair Trends, o grau de correlagdo para cada coluna da
base de dados é calculado a partir da fungao CorrelationSimilarity, onde para cada
possivel par de colunas dois coeficientes sdo avaliados: o coeficiente de Pearson,
gue mede a correlagao linear entre as variaveis, e o coeficiente de Spearman, que
mede o relacionamento monoténico entre elas. Por fim, uma ponderacéao é feita
para todas as medidas calculadas e um valor percentual absoluto é obtido para
cada coluna, nesse caso quanto mais préximo de 1, mais a correlagdo dos dados
sintéticos se aproxima com os dados reais.

Por fim a fungdo get _score retorna uma métrica chamada de Overall Score
que retrata a taxa e fidelidade absoluta, ou taxa de acerto, dos dados sintéticos em
relagdo aos dados reais. Essa métrica é calculada através de uma ponderagao
entre a meédia geral das duas métricas apresentadas anteriormente.

Em relagdo ao médulo visualization, para utiliza-lo basta fornecer o conjunto
de dados reais e sintético e o tipo de grafico que deseja visualizar. O moédulo sera
capaz de gerar excelentes imagens, com alto poder ilustrativo, que permite ao

usuario compreender e visualizar a qualidade dos dados gerados.

3.7 ALGORITIMO ESCOLHIDO

Dentre todos os cenarios gerados no plano de experimentagdo, comparou-
se os resultados de forma absoluta através do Overall Score. A Tabela 4 apresenta
para cada cenario a Taxa de fidelidade absoluta, ou taxa de acerto geral, por época
para cada cenario testado, a fim de facilitar a comparacao, uma escala de cor foi
aplicada, onde tons proximos do branco representam taxas menores e proximos do
verde escuro representam taxas maiores. Como € possivel observar na Tabela 4,
de forma geral, para épocas maiores, obtiveram-se resultados melhores, em
relacdo a taxa de aprendizado, cenarios com taxa de aprendizado menor (0,0001)

obtiveram resultado levemente melhor se comparado com os demais. Por fim,
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destaca-se que cenarios com a funcéo de ativagdo ReLU, concentrados no final da
tabela, também aparentam ter uma maior taxa de fidelidade se comparado com os

demais.

Tabela 4 - Taxa de acerto geral por cenario e por época

Cenario| Avaliagdo 500 | 1000 | 2000 | 5000 |10000|15000 (25000 |30000|50000|60000|70000
Overall Score %| 42,2% |37,4%|46,4%|58,5%|58,8% [61,5%|64,9% |64,2%|64,2%|64,1%|63,4%
Overall Score %| 52,3% |54,4%|58,7%|58,4%|57,1%|57,7%|63,2%|61,7%|61,8%|61,1%|58,3%
Overall Score %| 42,9% |51,8%|55,3%|59,0%|58,2% |58,3%|64,8% |64,0% |64,0%|64,0% |63,2%
Overall Score %| 42,9% |51,8%|55,3%|59,0%|58,2% |58,3%|64,8% |64,0% |64,0%|64,0%|63,2%
Overall Score %| 39,2% [37,0%|44,1%|57,3%|60,6%|61,6%|66,1%|66,1%|65,4%|65,9%|68,4%
Overall Score %| 41,9% [43,5%|50,7%|53,8%|57,4%|57,3%|59,4%|60,8%|61,5%|62,6%|60,9%
Overall Score %| 40,0% [37,6%|43,0%|53,5%|58,9% |59,2% |64,5% |64,0%|64,9%|64,8%|64,4%
Overall Score %| 37 9% [40,2%|49,9%|60,3%60,7%(60,5%|62,9%|63,5% |63,9%|65,6% |67,2%
Overall Score %| 35 8% [39,6%|42,5%|53,3%60,5%|58,2%|59,2%|60,8% |64,2%|64,0% |64,8%
Overall Score %| 41,7% (39,6%|46,6%|44,8%58,6%(61,2%|61,3%|60,6%|58,5%|57,6%|56,0%
Overall Score %| 37 5% [43,1%|50,4%|59,4%60,4%|57,5%|59,9%|61,9%|62,3%|64,1%|64,0%
Overall Score %| 46,8% [47,4%|48,1%|55,5%|59,5%|59,9%|58,1%|59,0%|63,0%|61,1%|63,1%
Overall Score %| 48,4% |48,6%|49,7%|56,6%|61,9% |64,3%|67,2% |67,5%|65,9% |66,5% |65,8%
Overall Score %| 50,8% |55,4%|58,0%|59,2%|61,7%|63,8%|67,1%|65,3%|67,7%|67,4%|69,6%
Overall Score %| 50,3% |51,1%|51,8%|57,9%|61,6%|60,7%|64,8% |66,0%|63,8%|63,5% |62,6%
Overall Score %| 53,4% |56,7%|60,1%|58,7%|62,1%(62,6%|64,7%|62,9%|65,3%|63,7%|59,5%
Overall Score %| 39,8% [40,4%|42,7%|60,2%|64,4% |65,6%67,3%|65,1%|68,0%|68,0% |66,4%
Overall Score %| 43,5% |49,1%|52,7%|58,4%|61,2%|61,2%|68,9%|69,3%|70,8%|70,4% (69,8%
Overall Score %| 40,2% |37,5%|40,3%|46,9%|45,5% |54,6%56,2% |55,7%|54,9%|56,5%|57,2%

srRlplalRRIZBlele Nl |o|>fon]-

20 |Overall Score %| 42,2% |49,6%(54,0%(61,0%|64,6%|66,5%|68,3% (66,0% (68,5%|68,1%(69,1%
21 Overall Score %| 37,4% |36,3%|37,4%49,6%|46,8%|53,4%|65,5% (66,6% (67,3%|66,0%|68,0%
22  |Overall Score %| 40,6% |47,3%(51,4%58,3%|62,5%|63,5%|64,5% (63,9% (65,4%(66,4%|67,5%
23 |Overall Score %| 38,5% |40,0%(48,9%49,9%|58,9%|56,8%|60,1% (63,5% (67,1%66,3%(65,8%
24  |Overall Score %| 50,5% |45,5%(49,9%51,6%|60,1%|59,5%|66,5% (66,3% (66,3%|66,3%|63,9%
25 |Overall Score %| 40,2% |43,8%(54,0%(60,1%|60,8%|62,2%|63,2% (63,9% (64,4%|64,1%|63,6%
26 |Overall Score %| 46,5% |51,8%52,2%60,5%(61,1%|61,5%65,1%(65,7% [64,8% (64,1% |64,6%
27 |Overall Score %| 40,6% |37,0%(42,8%54,6%|54,6%|54,8%|55,7% |56,3% (57,8%56,7%|55,4%
28 |Overall Score %| 51,9% |51,6%56,2%58,2%|59,5%|60,4%|65,5% (64,7%(62,3%|61,7%|61,0%
29 |Overall Score %| 36,5% |39,3%46,7%(59,8%|58,4%|63,3%|63,4% (63,8% (63,3%(60,6%|61,6%
30 |Overall Score %| 48,1% |48,9%(52,5%55,2%|57,9%|60,1%|61,1% (64,3% (64,4%|63,2%|64,1%
31 Overall Score %| 37,9% |40,2%49,9%60,3%|60,7%|60,5%|62,9% (63,5% (63,9%65,6%|67,2%
32 |Overall Score %| 44,3% |44,1%|46,8%(47,1%|45,2%|52,2%|40,7%|42,9% (41,8%|42,2%|42,7%
33 |Overall Score %| 44,3% |44,1%46,8%(47,1%|45,2%|52,2%|40,7%|42,9% (41,8%|42,2%|42,7%
34 |Overall Score %| 45,3% |49,9%50,3%50,3%|58,1%|54,1%|51,7% |56,1%(61,9%(65,0%|63,6%
35 |Overall Score %| 38,5% |45,3%(51,5%(51,9%|61,4%|56,6%|64,5% (66,3% (63,2%|64,9%(60,5%
36 |Overall Score %| 39,4% |39,9%(42,8%43,1%|43,9%|46,7%|49,0% (55,8%(59,3%(59,1%(59,0%
37 |Overall Score %| 48,1% |39,9%45,3%56,4%|65,0%|64,9%|67,8% |67,3%(66,1%|66,0%|66,8%
38 |Overall Score %| 51,9% |50,5%54,3%59,2%|62,5%|65,1%|67,7% |66,7% (66,2%|67,8%|67,2%
39 |Overall Score %| 47,6% |46,5%48,6%(56,2%|65,8%|66,8%|66,8% (66,7% (66,7%|68,1%|66,9%
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Cenario| Avaliagio 500 | 1000 | 2000 | 5000 {10000 15000 |25000|30000|50000|60000 |70000
40 |Overall Score %| 52,7% |49,1%|57,6%|58,6%|60,9%|63,8% |67,1% |68,3%|67,7% |68,5% |68,1%
41 |Overall Score %| 48,6% |39,7%|43,5%|53,9%|65,3%|65,7% |67,3% |68,0% |68,8% |69,4% |68,2%
42  |Overall Score %| 41 2% |50,4%|51,6%|53,6%|60,1%|63,1%(65,6%|64,8%|66,1%|66,9%|67,9%

43  |Overall Score %| 39 2% |45,1%|40,8%|46,1%|48,9%|48,4%(50,0%|51,2%|50,9%|48,1%(51,1%
44 |Overall Score %| 41,5% |49,3%|52,5%|65,4%|66,4%|67,6%|70,1%|70,8%|71,0%(70,9% |72,0%
45 |Overall Score %| 37,9% |48,0%(49,1%|52,2%|58,3% |64,6% |68,5%|65,7%|67,8%|66,7% |64,5%
46 |Overall Score %| 37,3% |48,6%|48,4%|46,6%|52,6%|55,5% (65,5%|67,5% |63,6%65,7% |66,5%
47 |Overall Score %| 42,2% |45,7%|46,6%|50,0%|54,8%|61,2% (62,9%|65,4%|63,4%|61,7% |63,1%
48 |Overall Score %| 36,1% |47,6%|49,7%|49,9%|58,0% |63,4% (65,9%|65,6% |66,6%|66,7% |66,3%

Fonte: Elaboracao Prépria

Nesse contexto, os cenarios que mais se destacaram foram os de numero:
18, 40, 41, 44. Ainda assim, seria necessario definir o numero 6timo de épocas a
serem percorridas pelo modelo a fim de detalhar a qualidade dos dados gerados
no fim desse percurso. Nesse caso, gerou-se a Figura 9, onde é possivel observar
que a medida que o umero de épocas aumenta, a taxa de fidelidade também
cresce. No entanto, apos ultrapassar 10.000 épocas, a taxa passa a crescer em
uma velocidade muito menos significativa. Ainda assim, nao fica claro se a analise
deveria ser feita considerando 10.000, 15.000 ou 25.000 épocas. Destaca-se
também que os cenarios ndo foram capazes de ultrapassar os 72% de fidelidade
geral.

Ainda com a Figura 9 é possivel identificar que, diferente dos demais, os
cenarios de 13 a 16, que compreendem aqueles com 3 camadas, funcdo de
ativagdo LeakyRelLU(0.2) e taxa de aprendizado de 0,0001, tiveram um

comportamento positivo em todo conjunto de épocas.
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Figura 9 - Taxa de Fidelidade dos dados gerados por Epoca e Cenario

Taxa de Fidelidade dos dados sintéticos por Epoca e Cenario
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Fonte: Elaboragéo Propria

A fim de complementar a analise e definir o melhor cenario e melhor época,
analisou-se as métricas Column Pair Trends e Column Shapes separadamente,
para cada cenario de cada época com potencial levantado nas etapas anteriores.
A Tabela 5 apresenta, de forma resumida, os melhores cenarios encontrados para
cada época analisada. Destaca-se que ao analisar de forma detalhada, o cenario
44 deixou de ser o de maior desempenho, ou seja, ao analisar o desempenho do

modelo por atributo, outros cenarios se destacaram mais.
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Tabela 5 - Comparacao dos melhores resultados de cada época

10.000 Epocas 15.000 Epocas 25.000 Epocas

Cenario 41 Cenario 41 Cenario 13

Column Column Column Column Column Column
Pair Trends Shapes | Pair Trends Shapes | Pair Trends Shapes

Altura da jaqueta (m) 91,0% 46,8% 86,9% 41,4% 81,5% 36,8%
Distancia da costa (km) 90,5% 55,5% 87,6% 46,2% 86,9% 32,8%
Idade da estrutura 72,2% 49,9% 72,2% 68,9% 83,0% 69,6%

Idade de parada definitiva
de producéao
Impacio S0CI0SCONOMICO. | 6405 622% | 662%  69.2% 81,8%
Impacto Socioecondmico
Efetivo - Médio
Impacto Socioecondmico
Efetivo - Pequeno
Impacto Socioecondmico
Potencial - Grande
'mpﬁ,‘gf’er?;g'f’_e&%ré?é“'°° 953%  50,0% | 98,8%  50,0% | 858%  50,0%
Imgacto SolcioF?con()mico 77,7% 50,0% 79,0% 50,0% 87,0% 50,0%

otencial - Pequeno

Numero de pernas 90,5% 57, 7% 90,7% 67,7% 66,4% 77,3%
Peso (t) 83,0% 60,9% 84,3% 65,1% 71,7% 68,1%

Profundidade da agua (m) 84,6% 57,9% 80,9% 40,9% 81,5% 34,8%
R'SC,\‘;'(%%";;Z%O”"’" 89.8%  500% | 919%  500% | 880%  50,0%
Risco Operacional Nao
Toleravel
R'Scﬁggfér\‘;";'ona' 846%  500% | 87.0%  500% | 841%  50,0%
Riscos Ambientais Efetivo
- Grande
Riscos Ambientais Efetivo
- Média
Riscos Ambientais Efetivo
- Pequeno
Riscos Ambientais
Potencial - Grande
Riscos Ambientais
Potencial - Média
Pi';f’csia’f"_“g";”ljgfo 781%  67.8% | 750%  682% | 865%  682%

Tipo de produgao 86,0% 96,0% 100,0%

69,7% 72,2% 69,9% 72,6% 81,2% 74,4%

88,3% 50,0% 90,9% 50,0% 92,0% 50,0%

80,2% 53,2% 78,3% 56,2% 78,1% 81,8%

91,0% 50,0% 93,3% 50,0% 77,0% 50,0%

81,4% 50,0% 76,4% 50,0% 85,0% 50,0%

60,2% 27,2% 68,0% 41,8% 56,6% 68,2%

83,2% 50,0% 84,4% 50,0% 90,1% 50,0%

79,7% 28,2% 71,6% 19,2% 74,9% 63,8%

Fonte: Elaboragéo Propria

Observa-se na Tabela 5, que a medida que as épocas vao aumentando,
ainda que o percentual de assertividade aumente, algumas métricas deixam de ser
exibidas, isso ocorre uma vez que o modelo aprende o comportamento esperado
pelo discriminador e passa a gerar apenas um valor para aquela coluna. Nesse
caso, a rede geradora perde o poder generalista, que ndo é nosso interesse. Além
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disso, houve colunas que para todas as trés épocas observadas, os valores das
métricas ndo puderam ser calculados, sendo esse outro fator que reforga o indicio
de que a baixa variabilidade de certas colunas atrapalhou o desempenho do
modelo. Com isso, a fim de maximizar a taxa de fidelidade por atributo e minimizar
as chances de overfitting, optou-se por utilizar 15.000 épocas, e consequentemente
0 cenario 41.

Sendo assim, a rede geradora utilizada nesse estudo foi criada conforme o
cenario 41, com 4 camadas, sendo uma camada de entrada, duas ocultas e uma
de saida, nas camadas de entrada e ocultas foi utilizada a fungao de ativagédo ReL U,
com normalizagéo dos dados de entrada no intervalo (0,1) e por isso na camada de

saida foi utilizada a fungéo Sigmoid. Por fim, a taxa de aprendizado foi de 0,0001.
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4 RESULTADO

Ao rodar a Rede Adversarial Generativa utilizando a arquitetura da rede
geradora selecionada anteriormente, observa-se, ao longo das épocas, uma
progressiva melhoria na capacidade de geragédo de dados. Essa evolugéo reflete-
se na aproximagdo, para a maioria das colunas, entre a distribuicdo dos dados
gerados e dos dados reais, indicando um aumento na eficacia do modelo em
replicar as caracteristicas originais do conjunto de dados.

Ainda assim, como é possivel observar na Figura 10, ao atingir 15.000
épocas, o modelo passa a escolher valores especificos a serem gerados, isso
ocorre principalmente para colunas com pouca variabilidade nos dados, como as
colunas de risco.

Figura 10 - Comparacéo dos dados gerados para algumas épocas

Original 500

Fonte: Elaboragéo Prépria

Em relagao a distribuicdo marginal dos dados, a Figura 11 ilustra a evolugao
do modelo em relag&o ao intervalo de dados gerados e a similaridade das curvas
para as colunas: Altura da Jaqueta (m), Numero de pernas e Peso (t), por conta da
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melhor qualidade dos dados de entrada dessas colunas. Destaca-se que nem em
todos os casos o modelo foi capaz de gerar dados marginais com curvas
sobrepostas o suficiente, ainda que ao longo do treinamento ele tenha sido capaz
de melhorar sua eficacia. Ademais, observa-se aqui, para a coluna Altura da
Jaqueta (m), o fendmeno citado no referencial teérico mode colapse, que é a

limitacdo da geragao a um subconjunto de dados.

Figura 11 - Comparagéo de algumas distribuicbes marginais

500 15.000

Real vs. Synthetic Data for column 'Altura da jaqueta (m)' Real vs. Synthetic Data for column 'Altura da jaqueta (m)"
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Fonte: Elaboragéo Propria

Em relagéo a correlagao dos dados, a Figura 12 ilustra para alguns pares de
colunas a evolugao da correlagdo dos dados gerados. Observa-se que o poder da
GAN em correlacionar os dados aumentou significativamente ao passar das
épocas. A rede foi capaz de respeitar as relagdes existentes nos dados anteriores.

Por fim, a Figura 13 ilustra a evolugao da fungao de perda, tanto para a rede
geradora (curva azul) quanto para a rede discriminadora (curva laranja). Observa-
se nesse tépico que a rede foi capaz de convergir, indicando a capacidade de
aprendizado da rede. Além disso, destaca-se o comportamento atipico, onde a rede
discriminadora inicia a disputa perdendo o combate, enquanto a rede geradora

consegue engana-la. Ao passar de poucas épocas, a rede discriminadora logo
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aprende a verdadeira distribuicdo dos dados e reinicia o embate. Aproximadamente
com 3.000 épocas a rede geradora parece passar por um grande processo de
aprendizado, atingindo o inicio da fase de convergéncia proximo as 6.000 épocas
até finalmente a rede chegar na convergéncia final centrada em 1, conforme o

esperado.

Figura 12 - Comparagao da correlagdo dos dados gerados de algumas colunas

500 15.000

Real vs. Synthetic Data for columns ‘Altura da jaqueta (m)' and 'Distdncia da costa (km)" Real vs. Synthetic Data for columns 'Altura da jaqueta (m)' and ‘Distancia da costa (km)"
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Fonte: Elaboracao Prépria

Figura 13 - Fungéo de perda ao longo das épocas
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Fonte: Elaboragao Prépria
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5 ANALISE DOS RESULTADOS

Conforme observado na Tabela 5, Rede Adversarial Generativa do cenario
41 no intervalo de 15.000 épocas foi capaz de gerar dados robustos e
suficientemente variados para a maioria das colunas. A rede foi capaz de convergir
antes de atingir 15.000 intera¢des no treinamento e tanto sua eficiéncia em relagéo
a correlagao, quanto em relagéo a distribuicdo marginal os dados foi relativamente
aceitavel, ficando préxima dos 70% ou ultrapassando em alguns casos.

Entende-se a necessidade de cautela ao trabalhar com uma base de dados
pouco variada, como no caso das plataformas aqui presentes, visto que as chances
de ovefrfitting do modelo eram elevadas. Ademais, considerando intervalos de
épocas mais elevadas o poder generativo da rede reduziu drasticamente, ainda que
o percentual da taxa de fidelidade se mantivesse em crescimento.

Em relacdo as medidas de avaliagdo do cenario escolhido, a Tabela 6
apresenta uma medida geral, apenas do cenario vencedor, das duas métricas
analisadas na Tabela 5. E possivel observar que ainda que apés a época 15.000
houve um leve declinio das taxas, seguidos de uma retomada no crescimento. Esse
comportamento pode estar atrelado ao inicio da redugao da diversidade dos dados,
relacionado ao overfitting, que corrobora para a escolha da época 15.000 como

ponto 6timo desse modelo.

Tabela 6 - Resumo do resultado por métrica e época

500 1000 2000 5000 10000 15000 25000 30000 50000 60000 70000
Column
27,1% 24,2% 24,2% 35,1% 49,2% 50,5% 55,6% 56,5% 56,8% 58,6% 55,9%
Shapes %
Column Pair
70,1% 55,3% 62,8% 72,6% 81,5% 80,9% 79,0% 79,5% 80,8% 80,2% 80,4%
Trends %
overall 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0,
Score % 48,6% 39,7% 43,5% 53,9% 65,3% 657% 67,3% 68,0% 68,8% 69,4% 68,2%

Fonte: Elaboragao Prépria
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6 CONCLUSAO

O descomissionamento de plataformas € um processo crucial no cenario de
exploracgao offshore, principalmente quando atrelado ao contexto de seguranga e
econdmico. Ainda assim, seu planejamento envolvendo tecnologias mais robustas
ocorre de maneira falha por conta da escassez de dados. Nesse contexto, esse
trabalho apresentou o uso das Redes Adversariais Generativas como uma
alternativa promissora.

Ao explorar a geragao de dados sintéticos através do uso de GANs, o modelo
mostrou-se capaz de manter uma taxa de fidelidade geral, no cenario e época
escolhidos, de 65,7%. Apesar de nao ser tao alto, notou-se que individualmente,
para colunas com dados de entrada mais adequados, o poder generativo do modelo
ultrapassou taxas de 80%. Nesse ponto, fica-se claro que em alguns momentos a
baixa variabilidade em algumas colunas e o tamanho reduzido do conjunto de
dados limitaram a capacidade de generalizagao do modelo.

Ainda assim, entende-se que, de maneira geral, esse estudo consegue
contribuir de forma ativa na compreensédo do uso de GANs em dados tabulares,
demonstrando a viabilidade de sua aplicacdo no contexto de plataformas offshore.
Dado que o modelo foi capaz de gerar dados condizentes para alguns atributos. De
forma geral, a rede se mostrou capaz de aprender tanto os padrées de correlagéo
dos dados, como os de distribuicdo ao longo do periodo de treinamento.

Para estudos futuros, sugere-se abordagens mais dindmicas, especialmente
ao lidar com bases de dados reduzidas, como a utilizada neste estudo. Uma
alternativa seria a aplicagdo de técnicas de data augmentation no pré-
processamento, permitindo a ampliacdo da diversidade dos dados e
potencialmente melhorando o desempenho geral do modelo. Além disso seria
interessante testar outras variagdes de vetores de ruido e amostras geradas, além
de comparar a GAN com outras técnicas existentes. Por fim, seria relevante propor
uma reformulacdo no formato dos documentos do Programa de
Descomissionamento de Instalagbes (PDI), de modo que os riscos fossem
discriminados por plataforma, em vez de apresentados apenas por bacia. Essa
mudanga enriqueceria a base de dados e possibilitaria analises mais detalhadas e
especificas para cada instalacdo, podendo inclusive diminuir os problemas

causados pela baixa variabilidade nos dados de risco.
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Figura 15 - Distribuicdo dos dados gerados com 10.000 épocas
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Figura 16 - Distribuicdo dos dados gerados com 15.000 épocas
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Figura 17 - Distribuigdo Marginal dos dados gerados com 500 épocas — Altura da Jaqueta (m)
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Figura 18 - Distribuicdo Marginal dos dados gerados com 500 épocas — Numero de Pernas
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Figura 19 - Distribuicdo Marginal dos dados gerados com 500 épocas — Peso (t)

Real vs. Synthetic Data for column 'Peso (t)'
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Figura 20 - Distribuicdo Marginal dos dados gerados com 15.000 épocas — Altura da Jaqueta (m)

Real vs. Synthetic Data for column 'Altura da jaqueta (m)'
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Figura 21 - Distribuicdo Marginal dos dados gerados com 15.000 épocas — Numero de Pernas

Real vs. Synthetic Data for column 'Numero de pernas’
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Figura 22 - Distribuicdo Marginal dos dados gerados com 15.000 épocas — Peso (t)

Real vs. Synthetic Data for column 'Peso (t)'
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Figura 23 - Correlagédo dos dados gerados com 500 épocas — Altura da jaqueta (m) vs. Distancia

da costa(km)

Real vs. Synthetic Data for columns 'Altura da jaqueta (m)' and 'Distancia da costa (km)'
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Figura 24 - Correlagdo dos dados gerados com 500 épocas — Peso (t) vs. Distancia da
costa (km)

Real vs. Synthetic Data for columns 'Peso (t)' and 'Distancia da costa (km)'
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Figura 25 - Correlagao dos dados gerados com 500 épocas — Profundidade da dgua (m) vs.

Distancia da costa(km)

Real vs. Synthetic Data for columns 'Profundidade da agua (m)' and 'Distancia da costa (km)'
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Figura 26 - Correlagcédo dos dados gerados com 15.000 épocas — Altura da jaqueta (m) vs.

Distancia da costa(km)

Real vs. Synthetic Data for columns 'Altura da jaqueta (m)' and 'Distancia da costa (km)'
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Figura 27 - Correlacédo dos dados gerados com 15.000 épocas — Peso (t) vs. Distancia da costa
(km)

Real vs. Synthetic Data for columns 'Peso (t)' and 'Disténcia da costa (km)'
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Figura 28 - Correlagao dos dados gerados com 15.000 épocas — Profundidade da agua (m) vs.

Distancia da costa(km)

Real vs. Synthetic Data for columns 'Profundidade da dagua (m)' and 'Distancia da costa (km)'
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