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Conductele reprezintd mijlocele principale pentru transportul in siguranta si eficient a
produselor petroliere la presiuni mari pe distante lungi. Un accent principal este pus pe siguranta
si disponibilitatea sistemului de conducte. Din perspectiva integritatii, conductele pot fi tratate
ca vase sub presiune. Orice anomalie sau defect trebuie detectate si identificate inainte ca
acestea sd aibad un efect daunator asupra integritatii conductei sau a intregului sistem [3]. Prin
urmare, integritatea conductelor trebuie evaluata frecvent de operatorii acestora. Cu peste 90%
din conducte aflate sub nivelul solului [1], localizarea potentialelor defecte reprezintd o
provocare majora.

Tipologia defectelor ce pot afecta in timp conditia conductelor este foarte variata.
Acestea pot fi cauzate de diferiti factori, precum parametrii de functionare ai conductei,
conditiile ambientale sau chiar procesul de fabricatie a acesteia. In general insa, defectele pot fi
grupate in: coroziune si pierderi de metal, fisuri si defecte similare fisurilor, laminari si alte
defecte la mijlocul peretelui metalic, si anomalii geometrice. In timp ce pierderea de metal este
de departe cel mai raspandit fenomen, fisurarea este adesea cea mai ingrijordtoare amenintare
la adresa sigurantei conductelor, datorita potentialului sau de a duce la defectare brusca.

Fisurarea sub tensiune-coroziva (SCC) se dezvolta in prezenta simultand a tensiunii de
tractiune si a atacului de coroziune. Teoretic, aceasta poate apdrea In orice punct in care
tensiunea locald depaseste valoarea tensiunii admisibile la tractiune a materialului. SCC extern
se dezvolta de obicei sub forma unor fisuri foarte fine, aproape nedetectabile cu ochiului liber.
Orientate de obicei longitudinal, acestea apar des 1n asa-numitele "colonii". Deoarece SCC se
dezvolta initial lent, coloniile de fisuri pot exista in conducte timp de multi ani fard a avea un
impact asupra functiondrii acesteia. Alungirea si adancirea acestor fisuri duce in timp insa la
interconectarea lor. Odata ajunse la dimensiune critica, conducta fie se va scurge, fie se va rupe.
Datoritd faptului ca nu este posibild o predictie fiabild a aparitiei SCC, operatorii de conducte
recurg la inspectii regulate.

Metodele conventionale de testare a integritatii conductelor sunt efectuate "in conductd"
folosind dispozitive inteligente de inspectie (PIGs). PIG-urile includ hardware electronic si
senzori care colecteazd diverse forme de date in timpul caldtoriei prin conductd. Avand in
vedere structura fisurilor, o tehnicad de inspectie bazatd pe ultrasunete care utilizeaza
transductoare piezoelectrice este recomandata [4]. Modificari in structura cristalind a metalului
(precum fisurile exemplificate in Figura 1) duc la reflectarea undei de ultrasunet. Prin efectul
piezoelectric direct, aceste reflexii sunt traduse in impulsuri electrice, care ulterior sunt
masurate, procesate si analizate. Caracteristicile semnalului impreuna cu momentul inregistrarii



acestuia, corelate cu datele inregistrate de senzorii adiacenti, furnizeazd informatii despre
geometria si pozitia defectului.

UltraScan CDP (dispozitivul de inspectie ,,in conducta” (ILI) cu senzori piezoelectrici
dezvoltat de Process & Pipeline Services, ilustrat in Figura 1) a fost proiectat pentru a detecta
si masura fisuri si colonii de fisuri orientate longitudinal, cu lungimi incepand de la 25 mm si
adancimi incepand cu 1 mm, in conducte care transporta medii lichide, la viteze de inspectie de
pana la 5 m/s [2]. Numarul de transductoare este proportional cu diametrul conductei inspectate,
putand atinge cateva sute.

Fatigue SCC Colonies Shrinkage

Figura 1. UltraScan CDP [2] si diferite tipuri de fisuri [11]

Datorita cantitatii mari de date inregistrate in timpul inspectiei conductelor ce pot
exceda o suta de kilometri in lungime, una dintre principalele limitari istorice de performanta
ale dispozitivelor ILI a fost capacitatea de stocarea a datelor. Au fost facute mai multe abordari
cu ajutorul a diferiti algoritmi de compresie a datelor; UltraScan CDP 1in speta foloseste
algoritmul ALOK (Amplitude Time Locus Curves), care oferd o comprimare cu pierderi, dar
cu rate foarte ridicate de compresie. Pe langa compresie, datele Inregistrate sunt scanate in timp
real, iar secventele de inregistrari care nu prezinta structuri de interes eliminate. La final, datele
sunt stocate in fisiere binare.

Strategia de stocare utilizatd de PIG-ul de detectie a fisurilor al Process & Pipeline
Services are ca rezultat o reprezentare foarte rara a peretelui conductei pentru analize ulterioare.
Agregarea tuturor valorilor comprimate Inregistrate de un senzor intr-un singur ciclu de
inspectie sub forma unui A-Scan duce la o reprezentare 2D a amplitudinilor raportate la timp.
Agregarea tuturor A-Scan-urilor inregistrate de un anumit senzor sub forma unui B-Scan duce
la o reprezentare 3D a amplitudinilor raportate la timp si distanta. Suprapunerea tuturor B-Scan-
urilor Inregistrate de toti senzorii rezulta intr-o vizualizare 4D, care aplatizata pe axa azimutului
duce la o reprezentare 3D C-Scan. Vederea C-Scan prezinta intreaga circumferintd a conductei.
Exemple de C-Scan si B-Scan sunt ilustrate In Figura 2; amplitudinile sunt codate in culoare
falsa.

Dupa ce datele au fost analizate, un raport este trimis operatorului de conducte, care
purcede la excavarea sectiunilor afectate in vederea remedierii defectiunilor detectate. Costurile
financiare uriase ale excavirilor impun o analiza a datelor cu erori minime. In timp ce reflexiile
inregistrate contin informatii despre natura si geometria fenomenelor intdlnite, detectarea,
clasificarea si dimensionarea precisd a defectelor folosind unde ultrasonice ghidate rdman o
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Figura 2. Vizualizare C-Scan (stinga) si B-Scan (dreapta) - exemple

provocare majord in curs de investigare. Datoritd complexitatii caracteristicilor propagarii
undelor, analiza datelor implica efort manual semnificativ din partea expertilor in domeniu
(SME).

Pentru a reduce acest efort, se folosesc algoritmi ori de cate ori este posibil. Rezultatele
algoritmilor sunt rareori publicate direct in raportul destinat operatorilor; acestea sunt in mare
parte verificate manual de citre SME. In cadrul analizei datelor inregistrate de UltraScan CDP,
unul dintre principalele puncte de interes este automatizarea proiectatd pentru detectarea si
evidentierea zonelor cu potentiale defecte asemanatoare fisurilor. Din considerente de
sigurantd, acest algoritm este ajustat pentru a nu omite niciun defect semnificativ, facandu-1
astfel extrem de sensibil la schimbari in caracteristicile conductei — cum ar fi detaliile de
fabricatie, parametrii mediului transportat in conducta, si curatenia peretelui acesteia — de
exemplu prezenta depunerilor de ceara. Impreuni cu provocirile generate de raritatea datelor
inregistrate, aceasta configuratie duce la un numar mare de zone de interes — numite si regiuni
de interes (ROI-uri) — create in jurul unor reflectori neinvazivi, cum ar fi suprafata aspra a
conductei, ceara si alte depuneri ne-metalice, impuritdti in mediul transportat, zgomot
electronic, interferente intre senzori, etc.

Figura 3 prezinta un rezumat al etapelor de evaluare. Datele sunt inti descércate, apoi
procesate de catre algoritmilor automatizati. Rezultatele automatizarilor sunt evaluate manual
de ciatre SME ("Data Analysis" in figurd). Rezultatele analizei manuale sunt compilate sub
forma de rapoarte, listari si statistici ("Client Deliverables" in figurd) si trimise operatorului
conductei.

Cu cat sunt create mai multe ROI-uri non-defect, cu atat creste timpul necesar pentru
analiza de catre experti. Pentru a permite specialistilor sd se concentreze pe deciziile "de inalta
competentd", numarul de ROI-uri non-defect trebuie redus. Deoarece considerentele de
siguranta interzic ajustarea mai agresiva a automatizdrii, accentul este mutat pe prefiltrarea
rezultatelor acesteia Tnainte de evaluarea manuala.

Obiectivul principal al acestei lucrari a fost dezvoltarea si operationalizarea unui
sistem bazat pe inteligenta artificiala, care sa asiste expertii in distingerea ROI-urilor defect de
cele non-defect in datelor de detectare a fisurilor inregistrate de PIG-ul UltraScan CDP
dezvoltat de Process & Pipeline Services.

Antrenarea si validarea unui astfel de sistem necesita in primul rind acces de tip batch
de mare viteza la structurile binare 4D puternic comprimate. Pentru a satisface aceasta cerinta,
mai intai a fost conceputa si dezvoltatd o solutie de stocare a datelor NoSQL. Bazele de date
NoSQL, cunoscute si sub denumirile de "Not only SQL", "non-relationale" si "non-SQL", au
existat inca de la sfarsitul anilor 1960 [7], dar au fost acceptate in mod general doar la inceputul
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Figura 3. Fluxul datelor [11]

secolului XXI, servind aplicatii de big data si web in timp real [8].

Aceste sisteme de stocare reprezintd o alternativd la bazele de date relationale
traditionale si nu necesitd o schema fixa. Acest lucru inseamna la randul sdu, ca bazele de date
NoSQL pot stoca date structurate, semi-structurate, nestructurate si polimorfe, facandu-le
deosebit de eficiente pentru date rare.

Sistemele NoSQL au fost concepute pentru a servi volume mari de date, tranzactionand
scalarea traditionala (verticald) cu o abordare de scalare (orizontald) pentru a satisface cerintele
de latenta odata cu cresterea traficului.

Am efectuat un studiu comparativ cuprinzator al tehnologiilor NoSQL existente in
contextul cerintelor de stocare si tranzactionare a datelor ale Process & Pipeline Services —
ingestie one-time, prelucrare in batch si evaluare interactivd. HBase a fost identificat ca fiind
candidatul cel mai potrivit pentru datele 4D ale UltraScan CDP. HBase este o baza de date
distribuita, orientata pe coloane, modelata dupa Google BigTable [9]. Proiectata pentru stocarea
cantitatilor extrem de mari de date intr-o structurd similara unei tabele, HBase ofera acces rapid
si aleatoriu la datele gazduite, alaturi de diverse alte caracteristici si avantaje:



* Functionare optima in cazul schemelor variabile, unde structura inregistrarilor difera,
»  Citiri si scrieri strict consistente, oferind suport pentru interogdri in timp real,
* Scalabilitate, cu partitionare automata si configurabila la nivelul tabelelor.
Pentru stocarea datelor, am dezvoltat o schema variabild in HBase — "un A-Scan per
rand" (Figura 4). Conforma cu recomandarea ,,scheme de stocare inalte-dar-inguste” din
literatura de specialitate, "un A-Scan per rand" a prezentat cel mai bun compromis pentru

operatiunile de scanare (,,range-scans”) de diferite lungimi, ale datelor de inspectie rare ale
UltraScan CDP.
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Figura 4. Schema HBase: un A-Scan per rand

Pentru a remedia principala limitare de performanta a HBase, am dezvoltat o solutie
software pentru accelerarea incércarii de date n mod batch in cluster-urile HBase optimizate
pentru operatiuni de tip ,,range-scans”. Prevenind congestia la nivel de regiune (Region) si
server de regiuni (Region Server), Pre-Shard si Shard-Allocation (Figura 5) garanteaza stadiul
optimizat pentru interogarea datelor al tabelului chiar Tnainte de emiterea primei cerere de
scriere, cu costul unei sarcini minime de calcul, fara sa interfereze cu datele sau designul cheilor
de rand existente.

Primul pas, numit Pre-Shard, pre-aloca regiuni in tabelul existent. Pre-Shard evalueaza
setul de date care urmeaza sa fie ingerat si, ludnd in considerare structura cheii de rand, deriva
intervalul cheilor pe care il va ocupa in tabelul HBase. Pre-Shard calculeaza punctele de
partitionare in conformitate cu schema de partitionare (RegionSplitPolicy) configurata la
nivelul tabelului si parametrii acesteia, dar permite si specificarea unei scheme de partitionare
diferite la runtime, pentru adaptarea granularitatii regiunilor si a volumului de date stocat per
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regiune in functie de caracteristicile setului de date ingerat.

In HBase, balancer-ul ar detecta in cele din urma regiunile alocate de Pre-Shard, iar
avandu-le pe toate situate pe un singur nod, ar alege un subset dintre acestea pentru mutarea lor
pe alte noduri. Deoarece aceasta automatizare nu ia in considerare vecindtatea intervalului
cheilor de rand si efectele acesteia asupra incarcarii in mod batch sau operatiunilor de scanare,
este probabil sd apara hotspot-uri la nivelul serverelor de regiuni atat in timpul incércarii cat si
a interogdarii ulterioare. Shard-Allocation a fost dezvoltat pentru a aborda acest neajuns.
Utilitarul interogheaza toate regiunile nou alocate si serverele de regiunii active de la HMaster
si aloca partitiile nodurilor in maniera round-robin, astfel incat doud regiuni cu intervale vecine
de chei sa nu fie niciodatd situate pe acelasi nod. Cu etapa a doua finalizatd, operatiunea de
ingerare poate fi reluata normal.

Compararea directd a performantei de ingestie In configuratia de testare a aratat o
scadere de 76% 1n numarul evenimentelor de blocare-si-asteptare atunci cand Pre-Shard si
Shard-Allocation au fost activate (Figura 6), echivaland cu de 4,2 ori mai multe inregistrari
ingerate Tn medie intre aceste evenimentele, si o reducere medie de 47% a duratei de ingerare.
[12] Functiile Pre-Shard si Shard-Allocation constituie o solutie aplicabila tuturor instantelor
HBase care stocheaza date de tipul seriilor temporale.
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Figura 6. Numarul de Inregistrari ingerate in medie intre evenimentele blocare-si-
asteptare

Cu datele istorice ale Process & Pipeline Services incarcate in baza de date NoSQL, am
intors atentia spre prototiparea si operationalizarea algoritmului, si am introdus platforma
personalizata pentru gestionarea intregului ciclu de viatd al modelelor de invitare
automata. Oferind nativ capabilitati de inferenta offline, platforma propusa complementeaza
sistemele precum Bighead si Michelangelo. [13]

Platforma este construitd in Python si se bazeaza pe tehnologii open-source precum
Docker, Keras si altele. Proiectate in principal — dar nu limitate — sa ruleze in Amazon Web
Services (AWS), componentele individuale sunt oferite sub forma de containere Docker.
Fiecare container Docker, denumit serviciu, Incapsuleaza o singurd functionalitate, pe care o
pune la dispozitie prin intermediul unui server HTTP. Datoritd abordarii containerizate,
serviciile pot fi rulate atat pe hardware local, cat si in configuratii virtualizate. Serviciile pot fi
agregate dinamic pentru a aborda provocarile In continud schimbare ale diferitelor probleme de
invdtare automata. O configuratie multi-serviciu este denumita ,,mediu”; mediile sunt
orchestrate prin intermediul Docker Swarm.
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Figura 7. Arhitectura sistemului

Din punct de vedere arhitectural, distingem intre urmatoarele layer-e majore, conform
ilustratiei din Figura 7: Orchestrare (Orchestration), Servire model (Model Serving), Acces la
date (Data Access) si Versionare (Versioning).

Layer-ul Orchestrare contine trei componente principale: Orchestrator — modulul de
orchestrare a intregii platforme, Prediction Web Service — un serviciu web orientat catre client,
si Orchestration Storage — sistemul central de stocare si configurare al platformei.

Orchestration Storage este folosit pentru configurare, sincronizare, checkpointing si
pastrare a evidentei. O singura instanta ruleaza per mediu; serviciul este accesibil doar in layer-
ul Orchestrare. Toate configuratiile de inferenta a modelelor (URL-ul serviciului, dimensiunea
lotului de inferenta, timeout-ul serviciului, etc.), candidatii de inferenta (informatii de
catalogare, precum si datele meta), mesajele de progres, notificdrile de eroare si rezultatele
inferentei sunt persistate in aceasta baza de date.

Prediction Web Service gazduieste interfetele de programare a aplicatiilor (API-urile)
cu care clientul interactioneaza atunci cand emite cereri de inferenta si monitorizeaza progresul
acestora.

Actionand ca unitatea centrala de orchestrare pentru intreg mediul, Orchestrator-ul este,
de asemenea, responsabil de monitorizarea si gestionarea infrastructurii si serviciilor. Front-
end-ul integrat al Orchestrator ofera vizualizari pentru diferite niveluri de monitorizare,
depanare si interpretare a datelor si modelelor de Invatare automatd, inclusiv: Celery Flower,
Portainer, Kibana, panoul "Modele implementate", panoul "Ultimele job-uri de inferenta",
Redash si pgweb.

Nivelul Servire model gazduieste toate modelele implementate. Fiecare serviciu ruleaza
un singur model Incapsulat intr-un server HTTP. Toate serviciile acestui nivel mostenesc



functionalitatea cadru si API-ul de la o ,,imagine de baza” Docker. Imaginea de baza face
abstractie de use-case-ul modelului si framework-ul de invétare automata utilizat. Imaginile
derivate injecteaza dependente si runtime-uri personalizate pentru o flexibilitate maxima.

Imaginea de baza oferd scheletul pentru (re-)antrenarea modelului si servirea
predictiilor. Sunt furnizate prototipuri pentru filtre pre-inferenta (orice candidat care nu trece
aceste verificdri va fi exclus din procesul de inferenta), precum si pentru protectii post-predictie
(pentru cazurile 1n care rezultatul inferentei este ,,pe baza celor mai bune eforturi” si ar trebui
interpretat cu prudentd de cdtre solicitant), care pot fii suprascrise sau supraincarcate in
modelele derivate.

Layer-ul Acces la data faciliteazd ingestia datelor in platforma. Conectori individuali —
numiti DAC — pot fi codificati in diferite limbaje de programare sau scripting si configurati in
functie de mediul de stocare pentru care sunt destinati. API-urile variaza in functie de scenariul
de utilizare, dar includ Intotdeauna un punct final pentru verificarea stérii de functionare.

Nivelul Versionare este un singleton disponibil in toate mediile. Intreaga dezvoltare,
implementarea serviciilor si orchestrarea acestora depind de disponibilitatea acestui nivel.

Versionarea se aplica pe mai multe sub-niveluri pentru toate componentele, incepand
de la codul sursa, peste parametrii si artefactele modelelor, pana la imaginile Docker. Acestea
sunt stocate in diverse sisteme, inclusiv: Git, Docker Registry si AWS S3. Am folosit un sistem
de identificare universal unic pentru a cataloga si modela relatiile dintre artefactele stocate.

Pentru a automatiza majoritatea etapelor de dezvoltare si roll-out a modelelor, am
implementat o interfatd de linie de comanda (CLI) dedicata, cu contexte personalizabile. CLI-
ul este folosit pentru coding, construirea imaginilor Docker, testarea codului si imaginilor,
antrenarea si validarea modelelor, implementarea prin procese Jenkins de Continuous
Deployment si managementul ciclului de viatd. Comenzile CLI sunt disponibile oriunde in
copia locala a codului sursa.

CLI-ul nostru faciliteaza, dar nu impune eforturi regulate de integrare si testare. Pentru
a asigura stabilitatea codului dupa fiecare commit, am implementat un sistem personalizat
CI/CD. Am configurat fluxuri de lucru Jenkins pentru a compila, testa si implementa codul,
imaginile si serviciile. Fluxurile de lucru Jenkins valorifica functionalitatea CLI ori de cate ori
este posibil — de exemplu prin intermediul comenzilor build, test si up, iar la randul sau,
CLI-ul valorifica fluxul de implementare Jenkins pentru rularea serviciilor in configuratii
distribuite [20].

Pentru a maximiza uptime-ul si functionarea eficienta a platformei si pentru a superviza
performanta modelelor de invatare automata, am proiectat o solutie de monitorizare cu mai
multe niveluri. In comparatie cu sistemele software traditionale, sistemele de invitare automata
adauga o serie de consideratii specifice [17]. Spre deosebire de sistemele software traditionale,
comportamentul unui sistem de invatare automata este guvernat nu numai de regulile specificate
in cod, ci si de comportamentul modelului invatat din date. Noutatea abordarii prezentate consta
in modul in care componente individuale sunt selectate, stratificate, integrate si prezentate
utilizatorilor. [19] Supraveghez, captez si afisez:

* Disponibilitatea hardware-ului si nivelul de utilizare a acestuia, ca parte a System
Monitoring prin intermediul recoltorilor de metrici, Prometheus si Grafana,

» Disponibilitatea serviciilor individuale si starea acestora, ca parte a System Monitoring
prin intermediul recoltorilor de metrici, Prometheus si Grafana,

* Performanta modelelor de invétare automata (monitorizarea candidatilor si filtrelor pre-
inferenta, rezultatelor si protectiilor post-predictie, buclele de feedback) ca o combinatie
de Data Monitoring si Prediction Monitoring prin intermediul Orchestration Storage,
Redash si pgweb,
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* Jurnale de evenimente de la toate modelele si serviciile (audibilitate si depanare) ca o
combinatie a tuturor celor trei zone de monitorizare evidentiate in Figura 8 prin
intermediul stivei ELK (Elasticsearch, Logstash, Kibana).

Solutia proprie de monitorizare ofera astfel trei panouri de control, punand la dispozitie
nivele diferite de detaliu pentru audiente diferite. Grafana ofera stakeholder-ilor si personalului
de mentenantd un panou de bord high-level pentru sandtatea aplicatiei. Folosind toate datele
istorice de inferenta, Redash poate fi utilizat pentru afisarea de statistici atét la nivel inalt, cat
si detaliate, destinatari fiind atat partile interesate, cat si utilizatorii experti. Redash permite
astfel urmarirea comportamentul fiecarui model de invatare automata in raport cu obiectivele
sale de performanti atit pe moment cat si in timp. In cele din urma, tabloul de control Kibana
faciliteaza corelarea temporald a tuturor evenimentelor inregistrate in sistem, accelerand
considerabil analiza situatilor de eroare si activitatile de depanare, eliminand nevoia agregarii
manuale de informatii din diferite surse.

Platforma proprie prezentatd tinteste sa faca procesul de invdtare automata perfect
integrat, scalabil si consistent. Pentru use-case-ul Process & Pipeline Services:

* Captarea inregistrarilor de provenientd a datelor pentru toate experimentele si
versionarea tuturor modelelor antrenate au asigurat reproductibilitatea si auditabilitatea
in toate etapele ciclului de viata al modelului,

* Sistemul a oferit implementare in productie cu aproape zero efort: operatiunile de
preprocesare a datelor au fost identice cu cele folosite in timpul antrenamentului,
abordarea dockerizata a asigurat echivalenta intre runtime-ului de productie si cel folosit
in dezvoltare, versionarea a asigurat ca toate modelele antrenate si serviciile auxiliare
erau disponibile imediat pentru operationalizare,

» Platforma s-a dovedit scalabila la seturi de date arbitrar de mari — implementata pe un
EC2 AWS g3.4xlarge, modelul a furnizat predictii in mod batch pentru seturi de date
depasind milioane de puncte de date pe set si TB in stocare necomprimata, utilizand
pana la 64 de conectori DAC 1in paralel, fara probleme de stabilitate sau epuizare a
memoriei,

* Pentru monitorizarea modelului, am folosit Orchestration Storage si front-end-ul
Orchestrator. Am creat grafice si statistici pentru rata de automatizare (numarul de
predictii publicate fatd de totalul candidatilor), distributii ale scorului de inferenta,
filtrele pre-inferenta si protectiile post-predictie. [13]

Valorificand solutia proprie de stocare NoSQL HBase si platforma proprie pentru
gestionarea intregului ciclu de viatad al modelelor de invatare automata, am construit solutia
inovatoare pentru analiza datelor multidimensionale inregistrate de PIG-ul UltraScan



CDP prin identificarea si clasificarea ROI-urilor non-defect. Aplicatia a fost antrenata pe
mail mult de 100 de inspectii efectuate de UltraScan CDP, agregand datele 4D inregistrate cu
informatiile meta la nivel de inspectie pentru un set de peste 5 milioane de ROI-uri.

Modelul rezultat — un ansamblu de retele neurale convolutionale (CNN) — s-a dovedit
capabil sd clasifice ROI-uri cu un grad extrem de ridicat de fidelitate. Figura 9 prezinta
diagramele de distributie a scorurilor pentru 5 inspectii esantion. Diagramele prezentate sunt
reprezentative pentru intregul set. Predictiile pentru ROI-urile defect sunt reprezentate in
albastru, iar cele pentru cele non-defect in magenta. ROI-ul defect cu scorul de predictie cel
mai mic este evidentiat cu o sdgeatd albastrd. Chiar daca cele doud distributii prezintd o
suprapunere semnificativa in zona scorurilor superioare, rezultatele indica faptul ca modelul
permite izolarea ROI-urilor non-defect pentru automatizare.

Prin clasificarea automata a zonelor de interes ca nepericuloase, am obtinut o reducere
de peste 10% a timpului total necesar pentru analiza seturilor de date UltraScan CDP.
Masuratorile au ardtat cad modelul automatizeaza de 3.5 ori mai multe ROI decat evaluarea
manuala la rata maxima per unitate timp. Eliminarea muncii ,,de rutind” a permis expertilor sa
se

I Negative B Negative
B Positive . Positive

25 25
20 20

15 15

10 10

t 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

= Negative = Negative
. Positive . Positive

0.2

= Negative
N Positive

Figura 9. Distributia scorurilor de inferenta per inspectie
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concentreze pe deciziile "de Tnalta calificare" sau "dificile".

Pentru lansarea in productie, modelul a fost complementat cu o varietate de masuri de
protectie pentru a asigura detectarea derapajului datelor/conceptului si degradarea generala a
performantei modelului inainte ca acestea sa aiba un impact negativ. Am implementat proceduri
de rollback, folosind Redash (Figura 10) pentru a monitoriza vizual performanta modelului si a
activa bucla de feedback. Rezultatele prezentate in Figura 10 sunt pentru o inspectie. Jumatatea
superioara a figurii prezintd procentul de automatizare per criteriu (partea stangd) si distributia
scorului de inferenta (partea dreaptd). Personalul calificat poate evalua aceste informatii pentru
rate anormale de automatizare — prea mari sau prea scazute, precum si segregarea populatiei.

Partea inferioara din Figura 10 prezinta un rezumat al filtrelor pre-inferenta, urmat de
un rezumat al protectiilor post-predictie. Orice verificare pre-predictie care esueaza este imediat
notatd in protocolul asociat candidatului si candidatul este exclus din inferentd. Masurile de
protectie post-predictie sunt executate dupa inferenta. Scopul principal este de a notifica
solicitantul daci vreuna dintre predictii trebuie tratati ca "cel mai bun efort". In astfel de
scenarii, rezultatul ar putea fi inca relevant pentru scenariile de augmentare sau QA, dar este
eliminat pentru aplicatiile de automatizare critice pentru sigurantd. Orice esec post-predictie
este notat in protocolul candidatului. Modelul prezentat aplica aceleasi filtre pre-predictie si

Automation Rate =+« Prediction Scores (Event 1)

4.90% :

= Eligible

Area Count

Event 1 > o o - L
Prediction Score
Updated: 30 minutes ago o Updated: 27 minutes ago
Auornation Rate - Prediction Scores (Event 2)
0 100k Eligible
/ 80k
2 2 = 9 6 (o) .
3 sok
S
3
& a0k
20k
]
Event 2 0 oz o o " :

Prediction Score

Updated: 30 minutes ago @  Updated: 35 minutes ago -]

Filters
The counts are not mutually exclusive. Use 'Metadata’ for more granularity.

EVENT  TOTAL_CANDIDATES  FILTER_CRITERIA_1  FILTER_CRITERIA_2  FILTER_CRITERIA_Z  UNION_OF_ALL_FILTERS  REMAINING.
Event2 2,203,600 214650 214,650 1,629,457 1,842384 361,216

Event1 530,952 181,468 181,468 240,559 251,283 279,669

Safeguards

The counts are not mutually exclusive. Use 'Metadata’ for more granularity.

REGION ERROR_DURING_INGEST SAFEGUARD_1 SAFEGUARD_2 SAFEGUARD_3 ANY
Event 2 580 6,936 0 11,488 12,204
Event 1 875 1,400 0 28,063 28,942

Figura 10. Panoul Redash
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masuri de sigurantad post-inferenta pentru ambele criterii.
Rezuméand contributiile personale ale tezei, acestea includ, dar nu se limiteaza la:

* Un studiu comparativ al tehnologiilor NoSQL existente in contextul cerintelor de
stocare si tranzactionare a datelor ale Process & Pipeline Services,

* O solutie de stocare NoSQL personalizata pentru datele UltraScan CDP 4D al Process
& Pipeline Services,

* Un mecanism de ingestie accelerata aplicabil tuturor instantelor HBase optimizate
pentru operatiuni de scanare,

* O platforma noua pentru gestionarea intregului ciclu de viata al modelelor de Invatare
automata, cu potentialul de a revolutiona modul in care modelele sunt antrenate si puse
in productie. Platforma se concentreazd pe automatizare, repetabilitate,
reproductibilitate si observabilitate — aspecte discutate n aceasta lucrare,

* O solutie avansata pentru analiza automata a datelor de detectare a fisurilor in conducte,
inregistrate de UltraScan CDP. Modelul complex de invétare automata dezvoltat cu
ajutorul componentelor si sistemelor introduse, genereazd rate semnificative de
automatizare intr-un mediu critic din punct de vedere al sigurantei, permitand astfel
expertilor sd-si concentreze eforturile acolo unde conteaza cel mai mult.

In lucrare propunem elemente avansate de stricta noutate nemaiintalnite in literatura de
specialitate dupa cunostintele autorului.
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