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Resumo

O escopo desta dissertagdo ¢ o desenvolvimento de uma metodologia para a deteccdo e
diagnostico de falhas em processos industriais baseado em modelos empiricos no
subespaco das varidveis do processo com expansdo ndo linear das bases. A detecgdo e o
diagnostico de falhas sdo fundamentais para aumentar a seguranca, confiabilidade e
lucratividade de processos industriais. Métodos qualitativos, quantitativos e baseados em
dados historicos do processo tém sido estudados amplamente. Para demonstrar as
vantagens da metodologia proposta, ela serd comparada com duas metodologias
consideradas padrdo, uma baseada em Analise de Componentes Principais (PCA) e a outra
baseada em Minimos Quadrados Parciais (PLS). Dois estudos de casos sdo empregados
nessa comparacdo. O primeiro consiste em um tanque de aquecimento com mistura € o
segundo contempla o estudo de caso do processo da Tennessee Eastman. As vantagens da
metodologia proposta consistem na redu¢do da dimensionalidade dos dados a serem usados
para um diagnoéstico adequado, além de detectar efetivamente a anormalidade e identificar
as variaveis mais relacionadas a falha, permitindo um melhor diagnostico. Além disso,
devido a expansdo das bases dos modelos ¢ possivel trabalhar efetivamente com sistemas
ndo lineares, através de fungdes polinomiais e exponenciais dentro do modelo.
Adicionalmente o trabalho contém uma metodologia de validacdo dos resultados da
metodologia proposta, que consiste na eliminagdo das variaveis do melhor modelo obtido
pelos Modelos Empiricos, através do método Backward Elimination. A metodologia
proposta forneceu bons resultados na area do diagnostico de falhas: conseguiu-se uma
grande diminui¢do da dimensionalidade nos sistemas estudados em até 93,55%, bem como
uma correta deteccdo de anormalidades e permitiu a determinagdo das varidveis mais
relacionadas as anormalidades do processo. As comparagdes feitas com as metodologias
padrdes permitiram demonstrar que a metodologia proposta tem resultados superiores, pois
consegue detectar as anormalidades em um espago dimensional reduzido, detectando
comportamentos nado lineares e diminuindo incertezas.

Palavras Chave: diagnostico de falhas, analise de componentes principais, minimos
quadrados parciais, regressdo linear com regularizacdo, modelos empiricos, backward
elimination.






Abstract

Fault detection and diagnosis are critical to increasing the safety, reliability, and
profitability of industrial processes. Qualitative and quantitative methods and process
historical data have been extensively studied. This article proposes a methodology for fault
detection and diagnosis, based on historical data of processes and the creation of empirical
models with the expansion of nonlinear bases (polynomial and exponential bases) and
regularization techniques. To demonstrate the advantages of the proposed approach, it is
compared with two standard methodologies: Principal Components Analysis (PCA) and
the Partial Least Squares (PLS), performed in two case studies: a mixed heating tank and
the Tennessee Eastman Process. The advantages of the proposed methodology are the
reduction of the dimensionality of the data used, in addition to the effective detection of
abnormalities, identifying the variables most related to the fault. Furthermore, the work
contains a methodology to validate the diagnosis results consisting of variable elimination
from the best empirical models with the Backward Elimination algorithm. The proposed
methodology achieved a promising performance, since it can decrease the dimensionality
of the studied systems up to 93.55%, reducing uncertainties, and capturing nonlinear
behaviors.

Keywords: fault diagnosis, linear regression with regularization, empirical models,
backward elimination.






“An analyst knows they have achieved perfection, not when there is nothing left to add
to the model, but when there is nothing left to take away”

“Um analista conhece que atingiu a perfeicdo, ndo quando ndo se tem nada mais para
agregar ao modelo, mas sim quando ndo se tem nada mais para ser removido dele”.

(Antoine de Saint-Exupéry)
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Capitulo 1 — Introducao

Uma falha ¢ definida como o desvio ndo permitido de pelo menos uma das
propriedades caracteristicas de uma variavel do comportamento aceitavel, bem como um
sintoma ou evento anormal no processo, por exemplo, a alta temperatura em um reator ou
baixa qualidade em um produto diferente da operacdo normal (ISERMANN, 1997;
VENKATASUBRAMANIAN et al., 2003).

Segundo a UNESCO (FRANK, 2009) as falhas que acontecem em um sistema de
controle automatico podem ser classificadas em quatro grandes grupos: falhas no sensor,
falhas no atuador, falhas de componentes (mudangas ndo desejadas no sistema da planta) e
falhas nas unidades de controle (erros de controle causados por defeitos de hardware ou
software do sistema automatizado). A ocorréncia de falhas gera uma grande quantidade de
riscos operacionais, que sao a probabilidade da ocorréncia de perdas econdmicas, danos a
infraestrutura e sancdes legais para uma empresa, além da possibilidade de incidentes ou
acidentes catastroficos, riscos ao pessoal e meio-ambiente.

E importante saber que as industrias petroquimicas perdem pelo menos 20 bilhdes de
dolares a cada ano e tem qualificado os eventos anormais como seu problema principal, o
qual precisa ser resolvido para evitar perdas de produtividade assim como situagdes de
perigo (NIMMO, 1995).

Dentro dos acidentes produzidos por um deficiente diagnostico de falhas se pode citar a
explosdo da Refinaria BP da Cidade de Texas no ano 2005, que teve como consequéncia a
morte de quinze pessoas e 180 feridos, tal como perdas financeiras que superaram os 1500
milhdes de doélares. Outro exemplo foi 0 vazamento quimico toxico de Dupont La Porte no
ano 2014, o qual ocasionou o vazamento de 24 mil libras de mercaptanos por erros de
comunicac¢do, causando a morte de quatro pessoas e a penalidade a empresa em 372 mil
dolares. Finalmente tem-se a explosdo da fabrica de plasticos ICL (stockline plastic) em
2004, que causou a morte de nove trabalhadores e quarenta feridos, bem como a multa de
400 mil délares (OKOH; HAUGEN, 2007).

Em consequéncia dos casos indicados anteriormente o diagndstico de falhas se tornou
como uma das atividades mais importantes dentro da engenharia de processos, sendo assim
o componente principal da gestdo de eventos anormais (AEM), isto €, a deteccdo oportuna,
o diagnéstico e a correcdo das condi¢cdes anormais das falhas em um processo ou sistema
(VENKATASUBRAMANIAN et al., 2003). A fim de usar corretamente a terminologia no
campo do diagnostico de falhas, ISERMANN (1997) e GERTLER (1991) sugeriram as
seguintes defini¢des:



2 Introducao

o Deteccdo: tempo de ocorréncia da falha.

o Isolamento: tipo e localizagdo da falha.

e Identificacdo: tamanho e comportamento no tempo da falha.

e Diagnostico: tipo, tamanho, localizag@o e tempo de deteccio da falha.

Nota-se que o diagnostico faz uma analise inteira da ocorréncia da falha, em outras
palavras, consegue enxergar a causa da anormalidade do sistema, o qual ¢ peca
fundamental na hora de atuar corretiva ou preventivamente. Portanto, aumenta-se a
seguranca da planta, permitindo a geragdo de informagdes para atividades de
gerenciamento de ativos, detecgdo de anormalidades oportunas para a diminuicdo dos
riscos operacionais, reducdo de custos por atividades ndo programadas e otimizagdo das
atividades de manutencao.

Como consequéncia, o tema tem sido amplamente estudado e existe uma grande
quantidade de informacdo bibliografica sobre o diagnostico de falhas e a gestdo de eventos
anormais, através da implementacdo de métodos analiticos, estatisticos e causais. Existindo
uma classificacdo destes métodos: métodos baseados em modelos quantitativos, métodos
baseados em modelos qualitativos e métodos baseados em dados histéricos do processo
Em primeiro lugar, os modelos quantitativos t€ém como enfoque modelos gerais
entrada/saida e espago/estado, usam técnicas como redundancia analitica para gerar
residuos e isolar falhas do processo; mas sdo impopulares pela alta complexidade
computacional e dimensionalidade e, a ndo linearidade dos processos
(VENKATASUBRAMANIAN et al., 2003).

Seguidamente os modelos qualitativos sdo desenvolvidos na base de alguma
compreensdo fundamental da fisica e quimica do processo, representando uma abstragdo
do sistema fisico real, em fun¢do da qualidade das restricdes conseguem capturar a
informacdo do sistema, porém geram solucdes espurias. E o caso dos modelos causais e as
hierarquias de abstracdo (VENKATASUBRAMANIAN et al., 2003; FRANK, 1996).

Finalmente os métodos baseados nos dados histéricos do processo, onde a tUnica
exigéncia para a geracdo dos modelos sdo os dados historicos associados ao sistema em
estudo. A transformac@o desses dados em informagdo til para o sistema de diagnostico é
conhecida como extrag¢do de carateristicas, que pode ser qualitativa (sistemas inteligentes ¢
tendéncias de analise qualitativa) ou quantitativa (classificadores estatisticos, PCA, PLS).
Uma das limitagdes destes métodos ¢ a extrapolacdo dos dados fora da sua area de
formacdo  (CHIANG, RUSSELL, BRAATZ, 2000; GERTLER, 1991;
VENKATASUBRAMANIAN et al., 2003).

O diagnostico de falhas ¢ realizado geralmente baseado em algum modelo empirico
(entrada/saida) ou semi-empirico do processo. As situacdes onde o processo funciona em
malha fechada, em uma regido de verossimilhanca, perto de um ponto de funcionamento,
os modelos lineares sdo quase sempre adequados (VENKATASUBRAMANIAN et al.,
2003).

No entanto, a pesar de que o tema tem sido amplamente estudado e existe uma grande
quantidade de métodos para a deteccdo e o diagnostico de falhas, cada um deles apresenta
tanto limitagcdes quanto vantagens, que se podem aprimorar, com a finalidade de apresentar
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uma metodologia interessante, robusta e que ndo foi estudada até o momento, sendo o caso
da metodologia proposta: deteccdo e diagnodstico de falhas baseado em modelos empiricos
no subespaco das variaveis do processo (EMPVSub), apresentada no capitulo 4.

Desta manera, a EMPVSub consiste na criagio de modelos empiricos, construidos a
partir de base de dados histdrica de processos, aplicando técnicas estatisticas multivariadas
e métodos de selecdo de variaveis para a diminuicdo de incertezas ¢ demanda
computacional, bem como usando técnicas de regularizagdo para reduzir o espago
dimensional dos dados para aperfeicoar o diagnostico de falhas, e aprimorar a previsao de
novos resultados. Além disso, a metodologia apresenta um méodulo que permite a expansao
ndo linear das bases dos dados (bases exponenciais e polinomiais), com a finalidade de
fazer o método mais robusto que permita enxergar comportamentos nao lineares de
processos reais. Conjuntamente com a metodologia desenvolvida foram revisadas duas
metodologias padrdes: a Andlise de Componentes Principais (PCA) e os Minimos
Quadrados Parciais (PLS), com a finalidade de compara-los com a metodologia proposta.
Estas ultimas estdo baseadas em dados historicas de processos, mas apresentam como
desvantagem principal que trabalham em todo momento com a totalidade das varidveis
presentes na base de dados do sistema.

As metodologias padroes com base em PCA e PLS foram escolhidas, porque apesar de
serem as mais primitivas: (i) sdo consideradas classicas para a detec¢do e diagnostico de
falhas, (ii) s@o facilmente implementaveis através de ferramentas de calculo sendo o caso
do Python, (iii) sao usadas em estudo de casos classicos para monitoramento de processos
por exemplo o Tennessee Eastman Process permitindo comparar seus resultados com os
obtidos a partir de novos métodos e, (7v) sdo desenvolvidas em sistemas estaticos quanto a
metodologia proposta.

Tanto a metodologia proposta quanto as metodologias padrdes foram implementadas
em dois estudo de casos: o primeiro deles, o sistema de um tanque de aquecimento com
mistura, desenvolvido no Departamento de Engenharia Quimica da UFRGS, e o segundo,
o Tennessee Eastman Process (TEP) benchmark problem, que consiste de um processo nao
linear amplamente estudado na area do diagndstico de falhas e estratégias de controle.

Além da metodologia proposta para o diagnostico de falhas, é proposta uma
metodologia de validagdo dos resultados da metodologia do diagndstico, que consiste na
eliminagcdo das variaveis contidas nos melhores modelos a partir da técnica Backward
Elimination, baseada em testes estatisticos como o F-Test ¢ a distribui¢do de Fisher, para
corroborar os resultados da variavel que esta relacionada a falha no sistema.

1.1 Objetivos do trabalho

O presente trabalho busca desenvolver uma metodologia para a deteccdo e o
diagnostico de falhas para sistemas industriais, baseado na criacdo de modelos empiricos a
partir de dados historicos no subespago das varidveis do processo. Técnicas de regressdo
linear com regularizacdo serdo utilizadas para a diminui¢do da dimensionalidade de dados,
bem como técnicas estatisticas multilineares, aplicada em sistemas dinamicos, para a
selecdo das variaveis dentro do modelo que podem estar relacionadas com a causa da falha
(pudendo ter a desvantagem de resultados falsos positivos), para permitir a diminuicao das
medig¢Oes das variaveis seletivas e, portanto, precisar de um niimero menor de sensores que
tenham que ser mantidos funcionando corretamente. Adicionalmente os modelos serdo
estendidos visando capturar os possiveis comportamentos nao-lineares e desta maneira
gerar uma vantagem adicional para os modelos baseados em dados histdricos.
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Para evidenciar as vantagens da abordagem proposta ¢ realizada a comparagdo desta
com técnicas baseadas em PCA e PLS. As metodologias sdo testadas em dois estudos de
casos: 0 primeiro um tanque de aquecimento com mistura € o segundo o Tennessee
Eastman Process, os quais serdo brevemente explicados dentro do corpo do trabalho.

Sendo assim, o principal objetivo dessa dissertacdo é:

e Desenvolver um método para o diagnostico de falhas que precise de menos
variaveis explicativas dentro de um modelo baseado em dados histéricos de um
processo.

Como objetivos secundarios tem-se os seguintes:
e Diagnosticar falhas em processos nao lineares.

e Reconhecer e validar padroes em modelos empiricos.

1.2 Estrutura da dissertacao

O presente trabalho esta estruturado em seis capitulos; sendo que no Capitulo 1 ¢ feita
uma breve introducdo ao tema em estudo, fazendo abordagens dos conceitos basicos,
motivagado, e os objetivos do trabalho.

No Capitulo 2, ¢ apresentada uma revisao bibliografica dos trabalhos que foram feitos
até agora no Diagnostico de Falhas em Processos industriais, as vantagens, desvantagens e
limitacdes de cada um deles, e os topicos de interesse a serem desenvolvidos no presente
trabalho a partir deles.

No Capitulo 3, sdo apresentados os fundamentos tedricos do presente trabalho, tanto
das metodologias com base em PCA e PLS, quanto da metodologia proposta EMPV Sub.

No Capitulo 4, sdo apresentadas as metodologias padrdes e a metodologia proposta,
estudos de casos, bem como a sistematica adotada na validagdo ¢ comparac¢ao dos métodos
estudados.

No Capitulo 5, sdo mostrados os resultados obtidos apos a aplicacdo das metodologias
padrdes, propostas e de validacao, nos casos de estudo apresentados no Capitulo 4.

Finalmente, as principais conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros sdo
apresentadas no Capitulo 6.
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Capitulo 2 — Revisao Bibliografica

O diagnostico de falhas é conhecido como uma das atividades mais importantes dentro
da engenharia de processos, constituindo o componente principal da gestdo de eventos
anormais (VENKATASUBRAMANIAN et al.,, 2003). Assim, existe uma gama de
informagdo bibliografica sobre o tema, e, sendo que as metodologias desenvolvidas no
presente trabalho, estdo dentro da classificagdo dos métodos baseados em dados historicos
de processos para a deteccdo e diagndstico de falhas, a seguir serdo resumidas uma serie de
trabalhos de interesse baseadas em essas metodologias.

E importante dizer que as técnicas classicas que apresentam aplicagdes bem sucedidas
para monitoramento de processos sdo o PCA e o PLS. Relatos do uso dessas técnicas no
gerenciamento de falhas em processos foram feitos por MACGREGOR et al. (1991);
MACGREGOR et al. (1994); MACGREGOR, KOURTI (1995). No entanto, sempre ¢é
possivel aprimorar o uso de técnicas classicas e usa-las para desenvolver novas
metodologias gerando tanto ventagens como desvantagens, dependendo do objetivo de
estudo.

MACGREGOR, NOMIKOS (1994) usaram o PCA multiway para amplar o uso de
métodos de projegdo multipla para extrair a informacdo dos dados de trajetoria multipla
através da proje¢do dos dados em espacos de dimensdo reduzida definido por varidveis
latentes ou componentes principais.

MACGREGOR, KOURTI, NOMIKOS (1996) trabalharam com procedimentos
estatisticos multivariados baseados em varias versoes da analise de componentes principais
(PCA) e minimos quadrados parciais (PLS) para monitoramento e diagnostico de
processos industriais, concluindo que esses métodos sdo capazes de estudar processos com
um grande numero de varidveis de processo e qualidade altamente correlacionados,
indicando que a Unica informagdo necessaria para explora-los ¢ uma boa base de dados
sobre as operagdes histdricas do processo.

RUSSELL, BRAATZ, RICHARD (2000) desenvolveram um trabalho de deteccdo e
diagnostico de falhas a partir de métodos baseados em dados historicos do processo em
processos quimicos, aplicado no benchmark Tennessee Eastman Process, abordando
técnicas como andlise de componentes principais (PCA), a andlise do discriminante de
Fisher (FDA), minimos quadrados parciais (PLS), e a analise da variagdo canonica (CVA).
Indicaram que o objetivo do monitoramento do processo foi desenvolver medicdes que
sejam sensiveis e robustas para todas as falhas dentro de um processo. No caso do PCA, ¢
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considerada como uma técnica adequada para redugdo de dimensionalidade em termos de
captura de variancia de dados, que contabiliza correlagdes entre as variaveis, melhora a
proficiéncia para a deteccdo de falhas e permite o diagndstico através de técnicas de
estatistica multivariada. O FDA ¢ apresentado como uma técnica de redugdo de
dimensionalidade desenvolvida para a classificagdo de padrdes determina a parcela do
espaco de observacdo que é mais eficaz em discriminar entre varias classes de dados; os
desenvolvimentos teoricos sugerem que deve ser mais eficaz do que o PCA para
diagnostico de falhas, mas na pratica ndo foi assim. Para o caso do PLS, sendo um método
de decomposicdo de dados para maximizar a covaridncia entre o bloco preditor
(independente) e o bloco predito (dependente) para cada componente, foi determinado
como um modelo inferencial adequado para a detec¢do, identificagdo e diagndstico de
falhas, baseado nos resultados obtidos. No caso do CVA, os resultados obtidos foram bons,
mas isto devido a sua estreita relacdo com o PCA, FDA e PLS. Cada um dos métodos
apresentou vantagens e desvantagens dependendo do enfoque do problema, mas, em suma,
os melhores resultados obtidos para o diagnostico de falhas para os diferentes cenarios do
estudo de caso, foram obtidos através dos métodos PCA e PLS.

MISRA et al. (2002) desenvolveram o método andlise de componentes principais
multiescala MSPCA o qual faz a correlagdo cruzada entre os sesores (abordagem PCA) e
faz uma autocorrelagdo dentro de um sensor (abordgem wavelet ou de sinais individuais).
Os sinais individuais do sensor s3o decompostos em aproximagdes e detalhes em diferentes
escalas. As contribuicdes de cada escala sdo coletadas em matrizes separadas e o modelo
PCA ¢ entdo construido para extrair a correlagdo em cada escala. As contribuicdes deste
método permitem trabalhar com dados de processos que normalemente ndo sao
estacionarios e representa um efeito cumulativo de muitos fendmenos do processo
subjacentes, cada um operando de forma diferente.

As metodologias para monitoramento de processos baseadas em PCA e PLS, tém sido
estudadas nas ultimas décadas, sendo a principal vantagem desses métodos a capacidade de
lidar com um niimero maior de varidveis altamente correlacionadas e reduzir a medida de
processo de alta dimensdo em um espago latente de baixa dimensdo (QIN, 2003;
MACGREGOR, KOURTI, 1995).

Segundo CHOI ef al. (2005) apesar de que o PCA ter apresentado bons resultados para
varios estudos, ¢ importante se levar em conta que a maioria das vezes, o método assume
que o processo monitorado ¢ linear, no entanto para sistemas ndo lineares o monitoramento
baseado em PCA se mostra ineficaz e problematico, o que leva ao desenvolvimento de
varios métodos PCA ndo lineares.

ZHANG (2012) abordou um novo algoritmo o baseado numa versdo ndo linear do
PCA, chamada KPCA, o método decompde tanto o espago principal KPCA quanto o
espaco residual em dois subespagcos. Em comparacdo com as técnicas estatisticas
tradicionais, o subespago da falha ¢ separado com base na influéncia relevante para falhas.
O método encontra as diregdes principais relevantes para falhas e componentes principais
do subespaco sistematico e do subespaco residual para o monitoramento do processo.

DING (2014) realizou um trabalho de projeto de sistemas com dados histdricos para o
diagnostico de falhas e sistemas de controle tolerantes a falhas, onde trabalhou com dois
benchmarks reconhecidos: um sistema de trés tanques acoplados e o Tennessee Eastman
Process. Foram estudadas técnicas estatisticas multivariadas como PCA, PLS, CCA
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(analise de correlacdo canodnica) com o intuito de diagnosticar falhas, indicando que as
técnicas resultaram adequadas.

Por outro lado, os minimos quadrados parciais (PLS) servem como uma ferramenta
poderosa para o monitoramento do indicador de desempenho chave (KPI) na industria de
processos em grande escala nas ultimas duas décadas. No entanto, a abordagem padrao e
suas modifica¢des recentes ainda encontram alguns problemas para o diagnostico de falhas
relacionadas ao KPI do processo relacionado (YIN; ZHU; KAYNAK, 2015).

Os Minimos Quadrados Parciais (PLS) apresentam um melhor diagnostico de falhas
para problemas de classificagdo em pequena escala em comparagdo com o PCA. Sdo
usados de forma semelhante ao PCA para o monitoramento de processo e sdo mais eficazes
na supervisdo das varidveis de processo que sdo mais influentes nas varidveis de qualidade
(CHIANG; RUSSELL; BRAATZ, 2000).

Para lidar com a ndo linearidade QIN, MCAVOY (1992) propuseram uma abordagem
neural PLS que incorporou redes com feedforward na modelagem do PLS.

As abordagens estatisticas multivariadas para a detec¢@o de falhas com base em dados
operacionais historicos sdo uteis para processos com um grande numero de varidveis
medidas e quando os modelos causais ndo estdo disponiveis (YOON; MACGREGOR;
2001).

Segundo o indicado anteriormente as técnicas PCA e PLS, apresentam bons resultados
na area do diagndstico de falhas, sendo assim interesante estudar o seu embasamento
teorico, além de se considerar como metodologias padrdes classicas, que permitem detectar
anormalidades de processos e junto com técnicas de isolamento e identificacdo de
variaveis, permite determinar as variaveis mais relacionadas a falha, além disso, sdo de
facil implementacdo em ferramentas computacionais, permitindo ser comparadas com
novas metodologias, sendo uma delas a metodologia desenvolvida no presente trabalho.

Os trabalhos anteriormente mencionados fornecem modelos empiricos a partir de uma
base de dados historicos de processos, usando todo o conjunto de variaveis disponiveis
para efetuar o diagnostico de falhas. No entanto, trabalhar com um conjunto reduzido de
variaveis fornece vantagens como diminuicdo de incertezas e demanda computacional,
bem como um diagnostico mais exato. Assim, técnicas como selecdo de variaveis e
regularizagdo, representam uma otimizagdo dos métodos convencionais para o diagnostico
de falhas baseado em base de dados historica de processos, além de melhorar o
desempenho de generalizacdo dos estimadores de regressao linear ndo paramétricos (ORR,
2008).

A selegdo de variaveis e recursos tornou-se o foco de muitas pesquisas em areas de
aplicacdo onde conjuntos de dados com dezenas ou centenas de milhares de varidveis,
estdo disponiveis. Essas areas incluem processamento de texto de documentos da Internet,
analise de matriz de expressdo génica e quimica combinatdria. O objetivo da sele¢do de
variaveis € triplo: (7) melhorar o desempenho de previsdo dos preditores, (ii) fornecer
preditores mais rapidos ¢ mais econdmicos e (iii) fornecer uma melhor compreensdo do
processo subjacente que gerou os dados. As contribui¢des desta questio especial cobrem
uma ampla gama de aspectos desses problemas: proporcionando uma melhor defini¢do da
funcao objetivo, selecdo de caracteristicas multivariadas, métodos de pesquisa eficientes e
métodos de avaliacao de validade de caracteristicas (GUYON, ELISSEEFF, 2003).



8 Revisdo Bibliografica

Com a finalidade do ajuste de modelos de regressdo que permitem a selecdo de
variaveis preditivas de forma automatica, existem varias técnicas baseadas em indices
estatisticos, dentro desse conjunto de técnicas se encontram: forward selection, backward
elimination, stepwise procedure, ant colony optimization, entre outras (XU; ZHANG,
2001; RANZAN et al., 2014).

MEHMOOD, et. al (2012) indicaram que a selecdo de varidveis para a reducdo de
dados e uma melhor interpretabilidade estd obtendo cada vez maior importancia, pelo qual
fizeram uma revisdo dos métodos disponiveis para a selecdo das variaveis dentro de um
dos enfoques de modelado para dados de alto rendimento, como € o caso dos minimos
quadrados parciais. Dentro da revisdo estd uma classificagdo dos métodos: métodos de
filtrado (coeficientes de regressdo, carga de pesos, etc), métodos de envoltura (algoritmos
genéticos, backward elimination, etc) e métodos de integragdo (selegdo interativa de
variaveis, limiar suave, etc).

KING e JACKSON (2014) realizaram um estudo em um conjunto de dados ambientais,
aplicando técnicas de selecdo de variaveis aos componentes gerados pelo método PCA
através do modelo Broken-stick, essas técnicas foram backward elimination, forward
selection, B2 e B4, avaliando os métodos de selecdo de varidveis através da analise
Procrustes, que é uma medida de semelhanza e diagramas bivariados para medir o sucesso
dos diferentes métodos de selecao de varidveis. O estudo atingiu resultados positivos para
cada uma das técnicas de selegdo de variaveis aplicadas.

FERNANDEZ et al (2009) propuseram o método de selecdo de variaveis backward
elimination usando PLS. Além usaram o erro de predicdo de raiz quadratica meia
(RMSEP) para cuantificar o ganho obtido usando o rango de varidveis selecionado. O
método foi aplicado a diferentes conjuntos de dados e os resultados obtidos revelaram que
se podem aprimorar ou pelo menos manter constantes os rendimentos de predi¢do dos
modelos PLS em comparacdo com os modelos de espectro inteiro. Além, com a vantagen
de reduzir o nimero de variaveis, se conduz a uma interpretagdo mais simples da relagdo
entre o0 modelo e as propriedades da amostra.

Motivado ao fato do importante de fazer uma selecao de variaveis no ajuste de dados
do sistema para determinar qual delas gera uma melhor regressdo dos dados, também
resulta interessante determinar o nimero de varidveis que estara presente no ajuste para
evitar problemas de overfitting ou underfitting. Sendo assim, a regularizagdo permite
contornar esses problemas, permitindo um ajuste adequado dos dados incorporando
informagdes adicionais a fun¢do objetivo (eliminando pardmetros de pouca importancia,
penalidade).

Tanto a selegdo de variaveis quanto as técnicas de regularizagdo apresentam um risco
consideravel na gera¢do de modelos espurios (BABY AK, 2004). Frequentemente os dados
sdo sobreajustados, desenvolvendo modelos com muitas variaveis de predicdo, sendo
pouco provavel que superem as provas de validagdo (HARRELL et al., 1985) pelo qual ¢é
necessario aplicar técnicas de regularizagdo para obter resultados confidveis.

FRIEDMAN, HASTIE e TIBSHIRANI no ano 2010, desenvolveram um estudo de
algoritmos para a estima¢@o de modelos com técnicas de regularizagdo: LASSO, RIDGE e
Elastic net, onde os algoritmos usavam a coordenada da descida ao longo do caminho da
regularizagdo. Cada passo de descenso de coordenadas foi rapido, com uma formula
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explicita para cada minimizacdo de coordenadas. A velocidade de célculo foi bastante
notable, obtendo resultados interessantes.

KOH, KIM e BOYD (2007) propuseram um estudo de regressdo logistica com
regularizagdo LASSO, para a selecdo de carateristicas em problemas de classificagdo,
obtendo resultados prometedores, para uma grande quantidade de dados (decenas de miles
de carateristicas), realizando uma variagdo do método classico (que utiliza um método de
gradiente conjugado precondicionado para calcular a busca em linha), utiliza técnicas de
inicio em quente para conseguir uma boa aproximacao de todo o caminho de regularizagao,
permitindo de uma forma mais eficiente resolver os problemas de overfitting.

Assim, baseado nos resultados dos métodos classicos, bem como nas modificacdes de
alguns dos trabalhos anteriormente resumidos, o presente trabalho, vai usar técnicas de
regressdo classicas como PCA e PLS, bem como técnicas de selegdo de variaveis como
backward elimination e otimizagdo estocastica (ACQO); assim como métodos de
regularizagdo LASSO-LARS, na criacdo de uma metodologia de detecgdo e diagnostico de
falhas baseado em modelos empiricos, a qual sera detalhada nos capitulos posteriores.
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Capitulo 3 — Fundamentos

3.1 Classificacao dos Métodos de Diagndstico de Falhas

VENKATASUBRAMANIAN ef al. (2003) fizeram um estudo bastante completo
acerca dos métodos existentes para o diagnostico de falhas, segmentando-os em trés
categorias: (/) métodos baseados em modelos quantitativos, (i7) métodos baseados em
modelos qualitativos e (iii) métodos baseados em dados historicos do processo; a Figura
3.1 apresenta essas categorias, assim como métodos especificos correspondentes a cada
uma delas. Embora cada um dos métodos possua vantagens e desvantagens, os autores
concluiram que uma boa metodologia para o diagndstico de falhas ¢ aquela que apresenta a
combinacdo de diferentes técnicas contidas nas diferentes categorias contempladas na
classificagao.

Meétodos de
Diagnostico
| |
] | | | |
Modelos Modelos Dados
Quantitativos Qualitativos Historicos
—— | I : "
Modelos Hierarquia de o o Redes
Observadores Causais Abstragio Qualitativo Quantitativo Neuronais
= Pag dade de = Digrafos Estrutural Sistemas Estatisticos
spaco Inteligentes
L Ekr Arvore de Funcional QTA PCA/PLS
Falhas
n Fisica Clasificadore
Qualitativa Estatisticos

Figura 3.1: Classificagdo dos métodos de diagnostico de falhas (Adaptado de
VENKATASUBRAMANIA et al., 2003)
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No trabalho do VENKATASUBRAMANIAN et al. (2003), ¢ indicado que alguns
desses métodos podem se complementar resultando em melhores sistemas de diagnodstico.
A integracdo desses recursos complementares ¢ uma forma de desenvolver sistemas
hibridos que podem superar as limitagdes das estratégias de solugdo individuais. LAMEDA
(2015) indicou desde o ponto de vista da aplicacdo industrial, que a maioria das aplicagdes
de diagndstico de falhas em processos industriais esta baseada na informagdo historica do
processo. Isto se deve a facil implementag@o, requerendo pouco esforco na modelagem de
processos e conhecimentos prévios.

Baseado na classificagdo de VENKATASUBRAMANIAN et al. (2003); GERTLER,
(1991), e no indicado por LAMEDA (2015) em relagdo a vantagem de usar métodos
baseados em dados histdricos de processos para o diagnostico de falhas, na se¢do 3.2 serdo
especificados uma série de trabalhos feitos na area, bem como o embasamento tedrico
associado.

3.2 Métodos baseados em dados historicos do processo para
diagnostico de falhas

Antes de explicar as referidas técnicas ¢ importante mostrar o modelo geral de
regressdo multilinear, que corresponde a regressao por Minimos Quadrados Ordinarios
(OLS), a partir da qual sdo descritos os demais modelos de regressao.

3.2.1 Minimos Quadrados Ordindrios (OLS)

A regressdo por Minimos quadrados ordinarios (OLS) ¢ a regressdo linear adaptada a
um modelo linear com coeficientes w = (wl,...,wp) que minimiza a soma residual dos
quadrados entre as respostas observadas no conjunto de dados e as respostas preditas pela
aproximacdo linear (PEDREGOSA et al., 2011). Foi desenvolvido por Carl Friedrich
Gauss e Adrien-Marie Legendre em 1795. Matematicamente ¢ resolvido através da
equagdo (3.1), onde X corresponde as variaveis explicativas (independentes), representa o
fator explicativo na equacdo ¢ y a varidvel explicada (dependente); ¢ o valor que se quer
atingir.

min,, | XW — y||,* (3.1)

E importante mencionar que a regressio linear multipla ordinaria, ¢ usual quando: (i) as
varidveis explicativas sdo poucas, (i7) quando ndo existem problemas de multicolinearidade
e (iii) quando existe uma clara relacdo entre as variaveis. Se alguma dessas condi¢des
falha, entdo a regressdo linear multipla ordinaria ndo ¢ eficiente. Por outro lado, a OLS ¢
geralmente usada com uma grande quantidade de varidveis explicativas, mas quando o
namero de variaveis ¢ consideravelmente grande & possivel gerar um modelo que ajuste
bem os dados, mas que erra na predi¢do de dados novos. Nestes casos, onde existem
muitas variaveis explicativas, ¢ possivel a existéncia de poucas variaveis ndo observaveis
que coletem a maior variabilidade das varidaveis de resposta. Nesses casos, uma
modificacdo do OLS, denominada Minimos Quadrados Parciais permite extrair essas
variaveis latentes, coletando a maior variacdo das variaveis explicativas de maneira que
sirvam para modelar as variaveis de resposta da melhor maneira possivel (GAVIRIA,
2015).

3.2.2  Minimos Quadrados Parciais (PLS)

A regressdo por Minimos Quadrados Parciais (PLS) ou Projection to Latent
Structures/Partial Least Squares, como também ¢ conhecida, foi introduzida por Herman
Wold em 1950 (WESTLAND, 2015). E uma técnica de reducdo de dimensionalidade para
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maximizar a covaridncia entre a matriz preditora X (independente) e a previsao da matriz
Y (dependente) para cada componente do espago reduzido.

O PLS calcula os vetores de carga e de projecdes que estdo correlacionados com o
bloco previsto, descrevendo uma grande quantidade de variagdo no bloco preditor. Quando
0 bloco preditor tem apenas uma variavel, o método PLS ¢é conhecido como PLSI e
quando o bloco preditor tem multiplas variaveis é conhecido como PLS2. O PLS requer os
passos de calibracdo e predigao (RUSSELL; BRAATZ; RICHARD, 2000).

E importante saber que os dados (matrizes X e Y) antes de implementar a metodologia,
devem ser normalizados: média zero e desvio padrdo unitario. A matriz X, segundo (3.2) é
decomposta em uma matriz de proje¢do T € R™ ¢ uma matriz de carga P € R™, onde a é
a componente do PLS (redugio da ordem) mais uma matriz residual E € R™™.

X=TPT+E (3.2)

O produto da matriz TPT pode se expressar como a soma do produto dos vetores de
projecdo t; (a j-ésima coluna de T) e os vetores de carga p; (a j-ésima coluna de P),
matematicamente segundo (3.3).

X = Z;’l:l tjpjT + E (33)

De maneira similar Y, segundo (3.4) ¢ decomposta em uma matriz de projecdo U €
R™ e matriz de carga Q € R™ , mais a matriz residual F € R™" .

Y=UQT +F (3.4)

O produto UQT pode-se expressar como a soma do produto dos vetores de projecdo u;
(a j-ésima coluna de U) e os vetores de carga q; (a j-ésima coluna de Q). Matematicamente
segundo (3.5).

Y =¥ uqp;" +F (3.5)

Se a for igual a0 minyy 5y, entdo E e F sdo zero, e o PLS ¢ reduzido ao método minimos
quadrados ordinarios (OLS). O objetivo do PLS ¢ determinar os vetores de carga e de
projecdo que estejam correlacionados com Y, enquanto descrevem uma grande variacao
em X. O PLS fornece uma estimativa do vetor de proje¢do Y, 0; ao vetor de projecdo de X,
t;, segundo (3.6) e (3.7), respetivamente.

U=TB (3.7)

onde o b; € o coeficiente de regressdo. U corresponde ao indicado em (3.4), mas em forma
de matriz. Onde B € R* ¢ a diagonal da matriz de regressdo, com Bj=b; e U tem &i; como

suas colunas. Substituindo U por U, e levando em conta que isso ird modificar a matriz
residual, tem como resultado o mostrado em (3.8).

Y =TBQT +F (3.8)
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Sendo F ¢ a matriz do erro de predicdo. A matriz B é selecionada a partir da norma 2 de
F (o maior valor singular de F), Fx2 € minimizado. Os vetores de projegdo tj e {i; sdo
calculados para cada fator do PLS (j=1,2, ..., a), de modo que a covariancia entre X ¢ Y
seja maximizada em cada fator.

yi =TiBiq;" + f; (3.9)

onde y; € R" é a i-ésima coluna de Y, T; € R™ ¢ a matriz de projecdo, B; € R ¢ a matriz
de regressdo, q; € R™ € o vetor de carga, e f; € R” é o vetor do erro de predi¢do. Como Y
tem p colunas, o range de i vai de 1 até p. Isto pode se observar segundo (3.9).

3.2.3 Andlise de Componentes Principais (PCA)

RUSSELL, BRAATZ, RICHARD (2000) indicaram o PCA como uma técnica de
reducdo de dimensionalidade amplamente usada no monitoramento de processos. Além de
ser uma boa técnica em termos de capturar variabilidade nos dados e correlacionar
varidveis. A partir de uma matriz de dados X n x m (sendo n o nimero de observagdes e m
o numero de variaveis do processo) se determina um conjunto de vetores ortogonais
chamados vetores de carga, representados pelas colunas da matriz V- € R™, ordenados
pelo valor da variancia nas dire¢des do vetor. Os vetores de carga podem ser calculados via
a decomposicao dos valores singulares (SVD) uma vez calculada a matriz de covariancia S
a partir da matriz de dados X, segundo (3.10).

S=—XTX=vav" (3.10)

onde a diagonal da matriz A € R™" contém os autovalores ndo negativos na ordem de
magnitude decrescente (A;> Ax>...> A,=>0) e o autovalor i-€simo € igual ao quadrado do i-
¢simo valor singular (A= o; 2).

Com a finalidade de capturar adequadamente as variacdes dos dados e minimizar o
efeito do ruido aleatério que interfere na representagdo do PCA, os vetores de carga
correspondem aos maiores valores singulares que sdo mantidos (onde a varidncia
acumulativa seja > ¢, normalmente ¢ captura valores de 90-95%). O nimero total dos
maiores valores singulares constitui o nimero de componentes principais do sistema a.

Selecionando as colunas da matriz de carga V correspondentes ao numero de
componentes principais, ¢ obtida a matriz de carga P € R™" para corresponder aos vetores
de carga associados aos primeiros valores singulares. As projecdes das observagdes em X
no espaco dimensional inferior estdo contidas na matriz de projecao T,, indicada em (3.11)

T, = XPT (3.11)

sendo T, a projecdo de X no espago de observagdo m-dimensional. A partir disto se pode
obter um vetor no espaco de projecdo dimensional inferior ty= piX", onde p; é o vetor de
carga e t,; 0 i-ésima componente principal de X.

Com a finalidade de fazer a detecgdo de falhas a partir de dados historicos do processo
empregando o PCA, ¢ usada a estatistica T?, também denominada de T de Hotelling,
definida segundo (3.12).

2
TZ — a tpi
=1 }\i

(3.12)

O valor obtido a partir de (3.12) vai consolidar a informagao mais relevante dos dados
proporcionados, ou seja, aos correspondentes componentes principais que apresentem uma
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varidncia cumulativa superior a 90 ou 95% (valor comumente adotado na literatura). Com
o intuito de determinar aqueles pontos que estiverem fora dos valores em operacdo normal
(outliers) e puderem ser considerados como uma potencial falha no sistema ¢ preciso
definir um valor limite T,*, o qual permite conhecer o instante do tempo em que acontece
a falha, o valor ¢ calculado segundo a seguinte equagao:

a(n—-1)(n+1)

2 _
Ta - nn-a)

Fy(a,n—a) (3.13)

Onde F, é uma distribuicdo de probabilidade continua, denominada distribuicdo F de
Fisher, conforme ja definido n como o nimero de observagdes da matriz nxm e a o nimero
de componentes principais.

3.2.4 Analise de Contribuicoes

Segundo RUSSELL, BRAATZ, RICHARD (2000), a analise de contribui¢cdes ¢ uma
abordagem do PCA para o diagnostico de falhas que leva em conta as correlagdes
espaciais, melhorando assim as técnicas estatisticas univariadas. A abordagem baseia-se na
quantificagdo da contribui¢do de cada variavel de processo para as pontuagdes individuais
da representagdo PCA e para cada variavel de processo somando as contribui¢des apenas
das pontuagdes responsaveis pelo status fora de controle. O procedimento € aplicado em
resposta a uma violagdo do T e é resumido da seguinte forma:

e Inicialmente sdo verificadas as pontuacdes normalizadas (tpi/csi)2 para a
observagao x e determinados os resultados do status anormal.

e E calculada a contribuigdo de cada variavel Xj para cada uma das pontuagdes
anormais (3.14).

tpi
COTlti']‘ = a—’t’zpl’J(x] - u]) (314)

e Onde p;;j¢ o (1, ) ésimo elemento da matriz de carga P.
¢ Quando o cont;j énegativo, é preciso ajusta-lo a zero.

e Posteriormente ¢ calculada a contribuicdo total da j-ésima variavel do processo,
xj. Segundo (3.15).

CONT; = ¥i_, cont; (3.15)
e Finalmente ¢ feita a representagio da CONT; para todas as m varidveis do
processo, Xj em uma mesma figura.

e As variaveis responsaveis pela falha podem ser priorizadas pelos valores de
contribui¢do total CONT; e os responsaveis do processo podem se concentrar
imediatamente nessas varidveis com altos valores de CONT; e usar o
conhecimento de seus processos para determinar a causa de qualquer
anormalidade do processo.

3.2.5 Regressdo Linear com Regularizacdo

Fazendo uma correta implementacdo de técnicas de ajustes de dados, tanto para ajustes
lineares ou ndo lineares (dependendo do sistema), ¢ possivel conseguir bons resultados,
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isto é, quando um modelo estatistico se ajusta adequadamente ao conjunto de dados de
origem; mas, as vezes, o modelo se mostra ineficaz para prever novos resultados
(CARDENAS-MONTES, 2015), isto ¢ conhecido como overfitting ou sobreajuste
(Figura 3.2).

Além disso, ¢ interessante lembrar o Principio de Parcimodnia, o qual exige o uso de
modelos e procedimentos que contenham tudo o que € necessario para a modelagem, mas
nada a mais. O overfitting € o uso de modelos que violam a parcimodnia, que incluem mais
termos do que sdo necessarios ou usam abordagens mais complicadas das que se precisam,
sendo isto um problema para a integridade e a confiabilidade de um modelo estatistico
(HAWKINGS, 2004).

Figura 3.2: llustrando underfitting (a), ajuste adequado (b) e overfitting (c) para o caso de
um problema de classificagdo (BISHOP, 2006)

Uma ferramenta para contornar o problema do overfitting ¢ a regularizagdo, a qual ¢
uma técnica aplicada a fungdes objetivo envolvendo ajuste de dados, que introduz
informagdes adicionais para resolver o problema. Tal adi¢do resulta na eliminacdo de
parametros de pouca importancia, e, portanto, em um modelo mais convexo, do qual se
espera que seja mais representativo da realidade. Em regressdo linear, a regularizacio
busca o encolhimento dos coeficientes em direcdo ao zero, com a finalidade de melhorar a
interpretabilidade e diminuir o erro de predi¢do. Segundo BISHOP (2006) essa informacgao
adicional, ou penalidade, como também ¢ conhecida, serve para limitar aos coeficientes de
alcangar grandes valores. O termo de penaliza¢do mais simples leva a forma de uma soma
de quadrados de todos os coeficientes, levando a uma funcao de erro modificada, como ¢
mostrada na equacao (3.16).

EW) = 2501 {y (e, w) — tn}* + 2 lwi? (3.16)

Onde Iwliz = wwT =wy2 + w2 + - + w2, e o coeficiente A modula a importancia
relativa do termo de regularizagdo em comparagdo com o termo de erro de soma de
quadrados. Segundo BISHOP (2006), esta escolha particular de regulador é conhecida na
literatura de aprendizagem de maquinas como decadéncia do peso porque, em algoritmos
de aprendizagem sequencial, incentiva os valores de peso a diminuir em dire¢do a zero, a
menos que sejam suportados pelos dados.

Uma forma mais geral de regularizador ¢ dada pela seguinte equagao:

A
TNty — WD ()Y + ST |wy | (3.17)

E possivel observar na Figura 3.3 os contornos da fun¢io de regularizagio para
diferentes valores de q. O caso de g=1 é conhecido como o LASSO na literatura estatistica,
e q=2 corresponde ao regularizador quadratico. Tem a propriedade de que se A for
suficientemente grande, alguns dos coeficientes w;jsdo conduzidos para zero, levando a um
modelo esparso no qual as fungdes base correspondentes ndo desempenham nenhum papel.
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q=0.5 qg=1 q=2 q=4

Figura 3.3: Contornos do termo de regularizagdo para valores do parametro q (BISHOP,
2006)
Para visualizar o efeito na regularizacdo, primeiro deve-se observar que a minimizagao
anterior ¢ equivalente a minimizacdo do erro da soma de quadrados ndo regularizado
sujeito a restricdo mostrada na equagao (3.18).

Molw|® < (3.18)

Para um valor apropriado do parametro m, onde as duas abordagens podem ser
relacionadas usando os multiplicadores de Lagrange.

A regularizagdo permite que modelos complexos sejam ajustados utilizando conjuntos
de dados de tamanho limitado sem ajuste excessivo, essencialmente limitando a
complexidade do modelo.

Entre os métodos de regularizagdo além do regulador quadratico e do LASSO tém-se o
Ridge, LARS, LASSO-LARS ¢ Elastic Net.

3.2.6 Regressdo Ridge

A regressdo Ridge aborda alguns dos problemas dos minimos quadrados comuns,
impondo uma penalidade ao tamanho dos coeficientes. Os coeficientes minimizam uma
soma residual penalizada de quadrados, segundo (3.19).

min, |IXW — yll,> + AWI?, (3.19)

Aqui 0 A ¢ um parametro de complexidade que controla a quantidade de diminuigao,
quanto maior o valor de A, maior a penalizacdo da utilizacdo dos coeficientes o que torna
mais robustos a colinearidade (PEDREGOSA et al., 2011).

3.2.7 Regressdo Lasso

O Lasso (least absolute shrinkage and selection operator) € uma penalizagdo linear que
tende a reduzir o numero de coeficientes, uma vez que os que menos contribuem para
qualidade do ajuste acabam assumindo o valor nulo. E 1til em alguns contextos devido a
sua tendéncia de preferir solucdes com menos valores de parametros, efetivamente
reduzindo o numero de variaveis sobre as quais a solucdo dada é dependente.

Matematicamente, consiste em um modelo linear regularizador onde a funcdo objetivo
a minimizar € mostrada em (3.20).

. 1
min, ——— [|XW — y|l,> + AWl (3.20)

Nsamples
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A estimativa do Lasso resolve assim a minimizacdo da penalidade de minimos
quadrados com o Allw||; adicionado, onde A é uma constante e ||w||; é a norma L1 do
vetor de pardmetros. E uma técnica boa para selegdo de variaveis. Entretanto, tem como
desvantagem que ndo ¢ boa para selecdo de grupos para preditores fortemente
correlacionados (PEDREGOSA et al., 2011).

3.2.8 Regressdo Lars

A regressdo de menor angulo (Lars) é um algoritmo de regressdo para dados de alta
dimensdo. Lars ¢ semelhante a regressdo passo a passo. Em cada etapa, ele encontra o
preditor mais correlacionado a resposta. Quando existem varios preditores com correlagio
igual, em vez de continuar ao longo do mesmo preditor, ele persegue em uma dire¢ao
equidngular entre os preditores (PEDREGOSA et al., 2011).

Dentro das vantagens do método Lars se tem que ¢ numericamente eficiente em
contextos onde p > n (isto € quando o numero de dimensoes ¢ significativamente maior
do que o numero de pontos). E computacionalmente tio rapido quanto a selegdo direta e
tem a mesma ordem de complexidade que os minimos quadrados comuns. Produz um
caminho de solucdo linear por partes completas, que ¢ util em validacdo cruzada, ou
tentativas similares para ajustar o modelo. E facilmente modificado para produzir solugdes
para outros estimadores, como o Lasso (PEDREGOSA et al., 2011).

Uma desvantagem do método corresponde a que o Lars se baseia em uma reposi¢ao
iterativa dos residuos, pelo que parece ser especialmente sensivel aos efeitos de ruido
(PEDREGOSA et al., 2011).

3.2.9 Regularizag¢do Lasso Lars

Lasso-Lars ¢ a implementagdo do modelo Lasso usando o algoritmo Lars
(PEDREGOSA et al., 2011), ¢ ao contrario da implementagdo baseada na coordenada da
descida, é produzida a solugdo exata, que ¢ linear por partes como uma fun¢ao da norma de
seus coeficientes, segundo (3.21).

. 1 2
min,, ——— | XW —y|l;" + AW]|, (3.21)
2Nsamples
Este método ajusta o modelo linear eliminando preditores no processo de estimagéo, ¢
atribui-se os coeficientes de menor modulo, como zero.

3.3 Selecao de Variaveis

E interessante apresentar também um conjunto de técnicas para ajuste de modelos de
regressao que permitem a sele¢@o de varidveis preditivas de forma automatica, fazendo uso
de indices estatisticos. Dentro do conjunto de técnicas se tém forward selection, backward
elimination, stepwise procedure, ant colony optimization, entre outras (XU; ZHANG,
2001; RANZAN et al., 2014).

3.3.1 Ant Colony Optimization (ACO)

Dentro do GIMSCOP foi desenvolvida uma ferramenta que utiliza modelos de
regressao multilinear associados ao método de otimizacdo estocastica ACO (Ant Colony
Optimization) que ¢ uma metodologia de otimizagdo global aplicavel a selecdo de
variaveis. Na ferramenta, as variaveis sao filtradas, selecionando grupos de componentes
com maior correlacdo. Apos a selegdo deste grupo de elementos, estes sdo usados como
elementos de entrada de modelos multilineares, e entdo submetidos a testes para predizer
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variaveis de interesse. O algoritmo esta baseado no comportamento coletivo de formigas
que saem em busca de alimento (RANZAN et al., 2014).

Segundo RANZAN et al. (2014) inicialmente as formigas ocupam todos os possiveis
caminhos entre o ninho ¢ fonte de alimento, e com o decorrer do tempo, todas as formigas
ocupam somente o menor caminho entre os dois pontos. Este comportamento € possivel
com o uso de feromdnios; substancias quimicas que, disseminadas entre seres da mesma
espécie, promovem reacdes especificas em seus individuos. Estas substincias evaporam
com o tempo, e funcionam como chamariz para as demais formigas. As formigas que
percorrem o menor caminho retornam ao formigueiro mais rapidamente, e assim a trilha
percorrida por estes individuos apresenta maior concentracao de feromonio.

Além disso, como o objetivo de melhorar as predicdes, a ferramenta foi modificada
aplicando o método de regularizacdo Lasso-Lars na construcdo dos modelos, para
selecionar variaveis de interesse.

O esquema do algoritmo implementado para a resolugdo do problema de selecdo do
grupo de variaveis que utiliza o ACO pode ser observado na Figura 3.4. Este esta divido
em quatro fases, a primeira delas corresponde a inicializa¢do das variaveis necessarias para
a solucdo do problema de otimizagdo, a segunda a inicializa¢do da solugdo, a terceira a
rotina de busca e a ultima a apresentacdo dos resultados.

Fase 1 Variaveis de Entrada Varidveis Pré-Definidas
Variavel Medida Tipo de Modelo Linear
Dados Espectrais Concentragdo Inicial da Trilha de Feromdnio 10
Numero de Ciclos Taxa de Evaporagdo da Trilha de Feroménio 0.5

Numero de Formigas

Dimens&o do Modelo

Fase 2 Resolugdo da fungdo objetivo com Componentes Espectrais aleatdrios
Inicializagdo do vetor de solugdes e do melhor 6timo global
Fase 3
Ciclos
Exército de Formigas

Selecdo de possivel combinagcdo de Componentes Espectrais
Selecdo baseada em um fator aleatdrio e na Densidade
Acumulada da trilha de Feroménios
Avaliagdo da Fungdo Objetivo (iteragdo)
Atualizagdo da Trilha de Feromdnio para os Componentes
Espectrais selecionados
Proporcionalmente aos resultados da fungdo objetivo
Sele¢do da Melhor Formiga
Comparagdo entre a Melhor Formiga e o Melhor Resultado
Global armazenado
Em caso de melhor resultado, substituir
Atualizac¢do da Trilha de Feromdnio para todos
Componentes Espectrais

Proporcionalmente a taxa de evaporacgdo definida

Fase 4 Apresentagdodo vetor de Otimo Global

Melhor grupo de Componentes Espectrais encontrado
Evolucdo da Trilha de Feroménios

Figura 3.4: Esquema do Algoritmo da Ferramenta ACO (RANZAN et al., 2014)

Na primeira etapa, ¢ dada uma matriz de dados, é escolhido o numero de ciclos que o
algoritmo realizara para a busca do 6timo e ¢ indicada a dimensdo do modelo linear bem
como o tipo do modelo utilizado para a avaliacdo do grupo de elementos. Na segunda etapa
¢ inicializado o vetor de solugdes, através da resolugdo da fungdo objetivo com a selecao
aleatéria de um conjunto de elementos. Na terceira etapa ¢ determinada a melhor
combinacdo de elementos para predizer as varidveis de estado observadas (sendo o nucleo
do algoritmo). Na ultima etapa sdo apresentados os resultados da melhor solugdo obtida
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durante o processo de otimizagdo, bem como os indices de ajuste de interesse para cada
solucdo obtida (RANZAN et al., 2014).

3.3.2 Forward Selection

O método Forward Selection adiciona variaveis ao modelo um de cada vez. A primeira
varidavel incluida no modelo ¢ aquela que possui a maior correlagio com a variavel
independente “y”. A variavel que entra no modelo como a segunda variavel ¢ aquela que
possui a correlagdo mais alta com “y”, depois que y foi ajustado para o efeito da primeira
varidvel. Esse processo termina quando a ultima variavel que entra no modelo tem um
coeficiente de regressdo insignificante ou todas as variaveis estdo incluidas no modelo
(XU; ZHANG, 2001).

3.3.3 Backward Elimination

Em contraste com o Forward Selection, o Backward Elimination comec¢a com o
modelo completo e sucessivamente elimina uma variavel de cada vez. A primeira variavel
excluida € aquela com a menor contribui¢do para a redugdo da soma de quadrado de erro
preditivo (PRESS) ou dependendo do F-Test. Supondo que existam mais variaveis que sao
insignificantes, o processo opera, eliminando a proxima variavel mais insignificante. O
processo ¢ encerrado quando todas as variaveis sdo significativas ou todas, exceto uma
variavel, foram excluidas (XU; ZHANG, 2001).

3.3.4 Stepwise procedure

No stepwise procedure, uma variavel inserida no modelo nos estagios iniciais de
seleg@o pode ser excluida nos estagios posteriores. Os calculos feitos para inclusdo e
eliminagdo de variaveis sdo os mesmos que os procedimentos forward selection e
backward elimination. Ou seja, o método stepwise procedure € essencialmente um
procedimento de selegdo direta, mas em cada etapa ¢ considerada a possibilidade de excluir
uma variavel, como no backward elimination. O numero de variaveis retidas no modelo
baseia-se nos niveis de significancia assumidos para inclusdo e exclusdo de variaveis do
modelo (XU; ZHANG, 2001).

3.4 Métricas de Ajuste de Dados

Com a finalidade de capturar o erro associado a cada um dos modelos gerados, e
quantificar a qualidade preditiva de cada um deles, foi usado como indice de ajuste, o
coeficiente de determinacdo (R* — Coefficient of Prediction).

Para o caso de quantificar a qualidade preditiva de cada modelo em fungdo das bases
de dados em operagdo normal e as bases de dados em operacdo anormal, foi usada a
métrica Predicted Residual Error Sum of Squares - PRESS.

Para conferir a melhora do modelo uma vez que seja eliminada uma variavel segundo o
método Backward Elimination, é usado o F-Test, o qual é um teste estatistico que tem uma
distribuigdo F sobre a hipotese nula. E usado quando sido comparados modelos estaticos a
partir de um conjunto de dados, a fim de identificar o modelo que melhor se adequa a
populacdo a partir da qual os dados foram mostrados (LOMAX; HAHS-VAUGHN, 2007).

Considerando dois modelos, 1 € 2, onde 0 modelo 1 é o modelo restrito € o modelo 2 ¢é
o modelo irrestrito, 0 modelo 1 com p; parametros e o0 modelo 2 com p, parametros, onde
p2>pi1, € para qualquer escolha de parametros do modelo 2. Tipicamente, o modelo 2 dara
um PRESS (Predicted Residual Error Sum of Squares) menor que o modelo 1. Mas muitas
vezes, quer determinar se 0 modelo 1 da um ajuste significativamente melhor aos dados.



20 Fundamentos

Assim, se houver n pontos de dados para estimar os parametros de ambos modelos, entdo
pode-se calcular a estatistica F, segundo a equacdo (3.23), (ZHANG; WANG, 1997).

PRESS1—-PRESS;
— p2-p1
F = —%zss; (3.23)

n-p2-1

Sobre a hipotese nula de que o modelo 2 ndo oferece um ajuste significativamente
melhor do que o modelo 1, o F-Test terd uma distribui¢do F, com (p,-pi, n-pz) grau de
liberdade. A hipotese nula sera rejeitada se o F calculado a partir dos dados for maior que o
valor critico da distribuicdo F (ZHANG; WANG, 1997).

O coeficiente de determinagdo R ¢ um indice de ajuste utilizado para avaliar a
capacidade de ajuste do modelo aos dados (PEDREGOSA et al., 2011), sendo definido
pela seguinte expressao:

Y i-90)?
R? =1 -2ttt 3.24
i i—y0)? ( )
Onde y; corresponde ao valor verdadeiro da variavel, §; corresponde ao valor predito e
§; ¢ o valor médio. O R? é a porcentagem da variagdo da variavel de resposta explicada
pela relagio com uma ou mais variaveis preditoras. Quanto maior é o R, melhor o modelo
ajusta os dados.

Segundo PEDREGOSA et al., (2011) o Predicted Residual Error Sum of Squares
(PRESS) ¢ utilizado para avaliar a capacidade de predi¢do do modelo, segundo (3.25).
Quanto menor o valor PRESS, melhor a capacidade de predi¢do do modelo. Junto com o
R?, podem evitar um ajuste excessivo do modelo (overfitting), pois sdo calculadas usando
observagdes ndo incluidas na estimativa do modelo (por exemplo, a base de dados com
presenga do distarbio).

PRESS = Y1, — 9)° (3.25)

Onde y; corresponde ao valor medido da variavel e §; corresponde ao valor predito.



Capitulo 4 — Metodologia

4.1 Metodologia Padrao

4.1.1 Andlise de Componentes Principais (PCA)

Segundo RUSSELL, BRAATZ, RICHARD (2000), o procedimento para fazer um
diagnostico de falhas usando o método PCA, consiste nas seguintes etapas:

Etapa 1: Inicialmente é criada uma base de dados do processo (Base), em fungdo do
numero total de varidveis de entrada e saida do sistema (varidveis controladas,
manipuladas e medidas). Os dados sdo dispostos em uma matriz X nxm, sendo n o nimero
de observagdes e m o numero de variaveis de processo.

Etapa 2: Logo, ¢ feito um pré-tratamento da matriz X, quer dizer, uma normalizacio
padrdo onde a média seja zero e o desvio-padrdo seja unitario, isto ¢ feito usando o
comando StandardScaler do pacote sklearn.preprocessing da ferramenta Python
(PEDREGOSA et al., 2011). Este ponto é muito importante, pois a maioria dos dados de
qualquer sistema tem diferentes ordens de grandeza, pelo qual, devem-se estandardizar
para levar para uma mesma base; o qual ¢ feito ao normalizar a matriz.

Etapa 3: A matriz X pré-tratada ¢ transformada em uma matriz de covariancia S.

Etapa 4: Posteriormente sdo calculados os autovalores e auto vetores do sistema
(também chamados de vetores de carga, dispostos em uma matriz V) a partir da matriz S
(matriz de covariancia). Em fun¢do dos autovalores calculados, é determinada a variancia
de cada um dos componentes do sistema em fun¢do do total; a partir disso, ¢ calculada a
variancia acumulativa dos componentes do sistema. Quando a varidncia acumulativa seja
maior ou igual que 95%, o nimero de componentes associados a dita varidncia cumulativa
constituirda o numero de componentes principais do sistema.

Etapa 5: Em funcdo do niimero de componentes principais determinado a partir da
matriz 7 obtida na etapa anterior, ¢ preciso selecionar tantas colunas quanto numero de
componentes principais tenha o sistema. Em fungéo disso, serd transformada a matriz /' na
matriz P.

21
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Etapa 6: Posteriormente ¢ calculada a matriz de proje¢ao 7, em fun¢do da matriz P e a
matriz X. Dita matriz de projecdo contém a informagdo mais importante do sistema,
representada com o numero total de varidveis do processo em um espago dimensional
reduzido.

Etapa 7: A partir da matriz 7 e os autovalores do sistema, ¢ calculada a estatistica T de
Hotelling ou T?, além do limiar do T de Hotelling para uma variancia acumulativa do 95 e
99%, respetivamente.

Etapa 8: E feita um grafico do T* em fungio do niimero de observagdes e da matriz de
projecio T, bem como do limiar de T? em fungdo do n. O grafico deverd mostrar uma
tendéncia dos dados do T% que se encontre por baixo do limiar de T%; o qual apresenta a
condicdo normal do processo, ¢ que no sistema ndo estd acontecendo nenhuma
anormalidade.

Etapa 9: Com a finalidade de fazer o diagndstico de falhas, ¢ calculada uma nova
matriz de projecdo 7*, em funcdo da matriz P determinada na etapa 5 e de uma nova
matriz de base de dados X* a qual sera a matriz de base de dados que apresenta a
anormalidade no processo.

Etapa 10: E calculada a estatistica do T? em funcio da nova matriz de projecdo T* ¢
dos autovalores do sistema calculados na etapa 4. A tendéncia gerada serd representada no
grafico feita na etapa 8. O grafico devera mostrar o momento (tempo — €ixo x) em que a
anorrznalidade acontece no sistema; quer dizer, quando a tendéncia esteja acima do limiar
do T".

A Figura 4.1 ilustra as etapas de 1 a 10 descritas acima.

4.1.2 Analise de Contribuicoes

Segundo RUSSELL, BRAATZ, RICHARD (2000), para se fazer um diagnéstico de
falhas usando o método analise de contribui¢des, levando em conta os resultados obtidos
apos a aplicacdo da metodologia do PCA, e com a finalidade de determinar a variavel mais
relacionada a falha, devem ser feitas um conjunto de operagdes que foram resumidas na
Figura 4.1 (etapas 11-14) e que sdo a seguir descritas:

Etapa 11: Inicialmente ¢é calculada a pontuagdo normalizada, a qual é ponto chave no
calculo da contribuicdo de cada variavel no processo.

Etapa 12: Logo, ¢ calculada a contribui¢do de cada variavel (cont;) em funcdo do
namero total de variaveis.

Etapa 13: Posteriormente se a cont;; ¢ um nimero negativo, este deve virar positivo.

Etapa 14: Finalmente é determinada a contribuicdo total (CONT])) da j-ésima variavel
do processo e representada em uma mesma figura com a finalidade de avaliar a variavel
mais relacionada a falha ou variavel latente.
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Criagao da Matriz X . :
> Normalizagdoda - Calculo da matriz de -
IR EDEERED Iem matriz X para Xy covarianciaS apartirda > SVDdamatrizS —
operagao normal. matriz Xy

Criacao da Matriz X* S
dabasededadosem Normah:_agao da*
operag&o anormal matriz X* para Xy

Calculo da variancia e
numero de
componentes
principais

Calculo da Matriz de - _ Caélculode T e da
L Calculo da Estatistica v X
—> Proje¢doTcoma —> de Hotelling — estatistica de Hotelling,
matriz Xy variando a matriz Xy

| pela matriz Xy*

Detectar a falha a partir das Fazer a analise de contribuicées Fazer o grafico de contribuicdes e
graficas de Controle de a partir dos resultados do determinar a variavel mais
Hotelling modelo PCA relacionada a falha

Figura 4.1: Esquema da Metodologia da Analise de Componentes Principais (PCA) ¢
Analise de Contribui¢des

4.1.3  Minimos Quadrados Parciais (PLS)

Segundo o trabalho de RUSSELL, BRAATZ, RICHARD (2000) para fazer um
diagnostico de falhas usando o método PLS, devem ser feitas um conjunto de operagdes
que foram resumidas na Figura 4.2 segundo as etapas a seguir:

Etapa 1: Inicialmente deve-se criar a Base, composta pelas variaveis de entrada do
processo com a maior variabilidade possivel (todas as varidveis das quais vai depender o
modelo) e dispor a mesma dentro de uma matriz de dados X nxm, sendo n o niimero de
observagdes ¢ m o numero de variaveis. Assim mesmo, deve ser criado um vetor Y
correspondente a variavel de saida do processo, em fungdo da qual ficardo as variaveis de
entrada do sistema.

Etapa 2: Deve-se fazer a normalizagdo da matriz X, onde a média seja zero e o desvio-
padrdo seja unitdrio (isto sera feito usando o comando StandardScaler do pacote
sklearn.preprocessing da ferramenta Python).

Etapa 3: E feita uma regressdo linear das variaveis de entrada da matriz X em funcio
do vetor Y, usando o comando PLSRegression do pacote sklearn.cross_decomposition do
Python (PEDREGOSA et al., 2011). A partir disto, o produto vai ser um modelo para a
variavel de saida, composta por coeficientes lineares associados a cada uma das variaveis
de entrada do processo.

Etapa 4: Para quantificar a qualidade do modelo, se calcula o coeficiente de
determinagio (R?).

Etapa 5: No modelo obtido na Etapa 3 vai ser implementada uma base de dados
normalizada em operagdo normal e outra em operagdo anormal (distirbios medidos ou nao
medidos) do sistema.

Etapa 6: Visando se determinar algum desvio indesejado no modelo se faz o grafico de
tendéncias tanto na base de dados em operagdo normal quanto em operagdo anormal, em
funcao do tempo ou nimero de observagdes.
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Etapa 7: Deve ser feito o calculo do Indice de Ajuste PRESS em fungio do valor em
operacdo normal da variavel de saida (vetor de saida: Y) e a predicdo feita pelo modelo
gerado ao implementar a base de dados em operagdo anormal do processo. A partir de dito
indice de ajuste, se podera quantificar a captura da anormalidade do sistema e, portanto,
determinar a variavel que esteja mais relacionada com a falha do processo.

Criagao da Matriz X
da basededadosem -
operagao normal.

Normalizagao da
matriz X para Xy

Fa;grvaeltﬁg\r(ees:qazj:r;;r dF;LS Calculo do coeficiente
jaca s . ”  de determinagoR2
Criagao do Vet(zr Y Normalizag&o do matriz X e determinagdo
para:aioperacao vetor Y para Yy
normal
Implementacdode uma base de dados em
Criagdo do Vetor Y* L operacao normal e outra em operagao
paraaoperagdo - Normalizagao do anormal no modelo gerado na regressao
anormal vetor Y* para Yy* —> linear PLS
Criagao da Matriz X* L
dabasededadosem . Normalizagdoda |

operagao anormal matriz X* para Xy*

_ Caleulo do PRESS apos a Representar graficamente,
—> implementagdodas basesno — e A e
modelo

Figura 4.2: Esquema da Metodologia dos Minimos Quadrados Parciais (PLS)

4.2 Metodologia Proposta (EMPVSub)

Como indicado nos objetivos do trabalho, a metodologia proposta tem a finalidade da
criacdo de modelos empiricos a partir de base de dados historicos, para a deteccdo e
diagnostico de falhas em processos industriais. Os passos da metodologia proposta sdo
mostrados na Figura 4.3 e nas etapas a seguir.

Criacédo da Matriz X Normalizac3o da |
da base de dadosem — & [ Selecdo de Variaveis

operagao normal. matriz X para Xy por Otimizacdo
Estocastica
Preparar a * Conjunto de -
informag&oa ser Modelagem M cj) ey Selegéo dos
fornecida a Multivariavel de T . Melhores
ferramenta ACO Processos g Indices de Modelos
+ Aiuste Empiricos
Bases Lineares + Regularizacao Lasso !
Expansio nao linear das Lars
bases (x2, x3, x4, exp ) A
Indices de Ajuste
Variaveis de Saida + . /
Variaveis de Entrada ACO Adaptado
Numero de Variaveis do '
Modelo
Detectara falhae a A partir do melhor modelo
variavel mais aplicar a técnica Backward
Criagao da Matriz X* relacionadaa Elimination e validar o
e Normalizag3o da mesma resultado.
operagdo anormal matriz X* para Xy*

Figura 4.3: Esquema da Metodologia EMPV Sub
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Etapa 1: Inicialmente se deve gerar uma matriz de base de dados X a partir de um
estudo de caso, contendo as variaveis de entrada e as variaveis de saida do sistema
(variaveis manipuladas, controladas e medidas). A matriz devera ter o maior intervalo de
variabilidade possivel para cada variavel, com a finalidade do aumento da probabilidade de
captura de dados que estejam fora do intervalo definido como normal.

Etapa 2: Montar uma matriz de dados contendo dados correspondentes & operagdo
anormal (quando entra um distirbio no sistema), seguindo o mesmo procedimento da
Etapa 1.

Etapa 3: Pré-tratar os dados das Etapas 1 - 2, i.e. fazer uma normalizag@o padrao onde
a média seja zero e o desvio-padrdo seja unitario, usando o comando StandardScaler do
Python (PEDREGOSA et al., 2011). Este ponto ¢ fundamental para sistemas cujas
variaveis apresentem diferentes ordens de grandezas, pelo qual, convém ter a base de
dados normalizada (Xy).

Etapa 4: A matriz Xy € processada no algoritmo de otimizagdo ACO modificado
(Ranzan et al., 2014) a fim de:

e Determinar as variaveis explicativas mais representativas, as quais serdo
expandidas através de modelos ndo lineares através de expansdes polinomiais
(x°, X, x*) e exponencial (e*). Apos a expansdo das bases ndo lineares, estas
deverdo ser normalizadas segundo o explicado na Etapa 3.

e A partir da premissa anterior, a matriz Xy, aumentara o nimero de colunas em
funcdo do numero de bases ndo lineares fornecidas (polinomiais e
exponenciais), pois, no momento de fazer a expansdo das bases, tem-se uma
representacdo ndo linear das variaveis contidas na base de dados original, além
das demais variaveis de entrada iniciais; desta forma, sera ampliado espaco de
selecdo de varidveis. Por exemplo, tendo m variaveis na base de dados original,
1 expansoes polinomiais e j expansdes exponenciais, o numero total de variaveis
de entrada a serem consideradas pelo ACO na selecdo do subconjunto de
variaveis a compor cada um dos modelos concorrentes Sera: m,,= m+ im + jm.

e Seclecionar os componentes do modelo a ser gerado, ou seja, o conjunto que
contém as variaveis de entrada, bem como a variavel de saida baseado na matriz
Xn. A partir do conjunto de variaveis de entrada definido, a ferramenta ACO
selecionara um subconjunto de variaveis mais relacionadas com a variavel de
saida.

e Proporcionar o nimero de modelos empiricos a serem gerados (modelos
concorrentes), bem como o numero de variaveis desejadas em cada um deles a
partir do subconjunto de variaveis de entrada selecionadas pelo ACO na
premissa anterior. Isto dependera dos requerimentos do processo € do analista,
fornecendo um bom ajuste de dados com um nimero reduzido de variaveis.

Etapa 5: Uma vez realizadas as etapas anteriores, serdo gerados os modelos empiricos
para cada uma das variaveis de saida definidas por parte do analista.

Etapa 6: A partir dos modelos concorrentes gerados na Etapa 5, sdo calculados os
coeficientes de determinacio R” para se determinar o melhor modelo.
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Etapa 7: Para o melhor modelo se calcula o PRESS. Se o valor do PRESS ¢ superior a
1, entre o valor predito pelo modelo ao implementar a base de dados em operag@o anormal
e o valor da variavel de saida em operagdo normal, ¢ detectada a falha.

E importante indicar que nem todos os modelos gerados detectam as falhas, assim, a partir
deles é possivel descartar as varidveis dependentes deles como possiveis varidveis
causadoras do distarbio no processo. Mas, nos modelos que conseguem detectar a falha, as
variaveis dependentes, sdo consideradas como varidveis latentes ou variaveis que poderiam
estar relacionadas com a falha. Se uma variavel esta presente em todos os modelos
concorrentes gerados que capturam a falha, ¢ possivel que essa variavel seja causadora da
falha. No entanto, o anteriormente indicado pode ndo ser considerado como um resultado
concluinte, pois, poderia ser que a varidvel assumida como mais relacionada a falha s6 seja
peca fundamental para o ajuste do modelo. Sendo assim, tem-se uma metodologia de
valida¢do, a metodologia de modelos empiricos, indicada na seguinte secao.

4.3 Metodologia de validaciao (Eliminaciao de Variaveis)

Uma vez diagnosticada a falha, objetiva-se agora ¢ se determinar qual ¢ a varidvel mais
relacionada a falha do processo, para tanto se adotara um procedimento de eliminagdo de
variaveis baseado no Backward elimination, a qual ¢ explicada na Figura 4.3, cujas etapas
sdo detalhadas a seguir:

Etapa 8: A partir do melhor/melhores modelos selecionado segundo a metodologia de
modelos empiricos, ¢ feita a eliminacdo de cada uma das variaveis que compdem o ajuste,
mantendo as demais com a finalidade de observar as mudancas nas tendéncias da
implementagdo do modelo nos cenarios de estudo; sendo o cenario correspondente a
operacao anormal do processo o mais importante, pois, se a supressdo de uma das variaveis
faz que a tendéncia ndo capturar a anormalidade, quer dizer que a variavel eliminada
poderia se considerar como a variavel mais relacionada a falha.

Etapa 9: Simultaneamente a Etapa 8, calcular o F-Test e o valor da distribui¢ao F cada
vez que seja eliminada uma variavel do modelo empirico.

Etapa 10: Levando em conta que a hipotese nula consiste em que o modelo onde ¢
eliminada uma variavel ndo oferece um melhor ajuste aos dados do que o modelo original;
se o F-Test for maior do que a Distribuicao F, a hipdtese nula ¢é reijeitada, ao rejeitar a
hipotese nula, se estaria aceitando que a variavel eliminada do modelo ¢ a variavel mais
relacionada a falha.

Etapa 11: Comparar o se o resultado da variavel obtida como mais relacionada a falha
na metodologia de modelos empiricos ¢ a mesma que para o resultado obtido através da
metodologia de validagdo. Se forem as mesmas, a variavel obtida como mais relacionada a
falha esté correta.

4.4 Estudos de caso

As metodologias mostradas nos pontos anteriores sdao aplicadas em dois estudos de
caso. O primeiro consiste em um Tanque de Aquecimento com Mistura e o segundo, trata-
se do problema padrao denominado de Tennessee Eastman Process (TEP).
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4.4.1 FEstudo de Caso 01: Tanque de Aquecimento com Mistura

O tanque de aquecimento com mistura, representado na Figura 4.4, consiste em um
tanque agitado que mistura uma corrente quente e uma corrente fria proveniente de um
reservatorio de agua. A corrente quente ¢ aquecida através de um aquecedor a gas
conectado a um controlador on-off. Dentro do tanque de mistura, ha outro aquecedor
elétrico acionado em fungdo do nivel do tanque. A tubulacdo que liga a saida do tanque
tem um comprimento significativo o que leva a um elevado tempo morto e a uma perda de
calor afetando a temperatura de saida da planta. O objetivo principal ¢ atingir a vazdo de
saida (F;) e a temperatura de saida (T4) nos valores desejados no processo. Além disso,
tem-se que garantir a estabilidade operacional da planta, ndo permitindo que as resisténcias
sejam queimadas e o tanque transborde ou esvazie.

RESERVATORIO F—

Td " xf
Fd Ef

o[ e

- ora®y

s
Bomba Tubulagdo de saida @

Centrifuga longa ~ Tempo morto

Figura 4.4: Caso de Estudo 01: Sistema de Tanque de Aquecimento com Mistura
(Adaptado do GIMSCOP)

Com o objetivo de implementar as metodologias para efetuar diagnostico de falhas, foi
obtida uma base de dados do sistema anteriormente mostrado em operagao normal (cenario
01), e posteriormente foram geradas outras duas bases de dados do mesmo sistema, mas
em operacdo anormal (com diversos modos de operacdo), o qual foi realizado alterando a
operacdo normal do sistema, incluindo dois disturbios ndo medidos; sendo o primeiro a
entrada de uma corrente fria externa (Fq) no tanque de mistura (cenario 02) e o segundo
desligando a resisténcia do aquecedor elétrico (Q;) dentro do tanque de mistura (cenario
03). Isto foi realizado em varias oportunidades para validar a resposta do sistema para
distintos modos de operagao.

E importante conhecer que o sistema originalmente conta com 12 variaveis (medidas e
ndo medidas), as quais sdo mostradas na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Variaveis do caso de estudo 01: Tanque de Aquecimento com Mistura

Variavel Descripcio Unidade Tipo
Xq Abertura da valvula da vazdo de agua %
quente Variavel
Medida
Xt %

Abertura da valvula da vazao de agua fria
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Variavel Descripcao Unidade Tipo

Xs %
Abertura da valvula da vazio de saida

Ff gpm
Vazao da agua fria

Fq gpm
Vazdo da dgua quente

Fs gpm
Vazio de saida

Tq Temperatura da dgua quente °C

Temperatura de saida do tanque de

T3 . . °C
aquecimento com mistura
T4 Temperatura de saida °C
H Altura do Tanque de Aquecimento com M
mistura
SR Abertura de véalvula %
SA Abertura de valvula %
Tinf Temperatura do Ambiente °C
Tf Temperatura da agua fria °C
Td Temperatura da agua fria da corrente oC
externa Variavel
nao
Fd Vazdo da dgua fria da corrente externa Gpm Medida
Qa Resistencia do Aquecedor Eléctrico do W
Tanque de 4gua Quente
Qr Resistencia do Aquecedor Eléctrico do W

Tanque de Aquecimento com mistura

Os valores da variavel de saida Fs e T4, em operacdo normal, bem como os valores do
distarbio do F4 e do Q,, proprios dos cenarios 02 e 03, respetivamente, sdo mostrados nas
Tabelas 4.2 e 4.3, respetivamente.

Tabela 4.2: Valores das variaveis de saida do processo para o caso de estudo 01 em
operagdo normal (cenario 01)

Tempo (s) 0 300 600 900 1200 1500 1800 2100 2400 2700

Fs(gpm)  »o 35 30 15 40 45 55 25 50 42
Cenario 01
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T4 (°C)

Cenirio 01 30

Tabela 4.3: Valores dos disturbios ndo medidos, causantes das falhas no sistema (cenario
02 e 03) para o caso de estudo 01

Tempo 1050-  1350-  1650-  1950-  2250-  2550-
(s) 150-300°430-600  750-900 5 1500 1800 2100 2400 2700
Fd 1,0 1,7 1,5 0.8 2.0 22 2.8 12 2.5
(gpm)
Te(‘;‘)p" 0-1500 (without disturb) 1500-3000 (disturb)
Qr

200 0
(WD)

4.4.2 Estudo de Caso 02: Tennessee Eastman Process (TEP)

Motivado ao fato de aplicar as metodologias presentes neste trabalho em um estudo de
caso mais proximo de um processo real, utilizou-se o estudo de caso da Tennessee
Eastman Process (TEP), pois ¢ um dos modelos ndo lineares amplamente utilizados para o
estudo dos sistemas de deteccao e diagnostico de falhas (Figura 4.5). O simulador do TEP
esta disponibilizado em http://depts.washington.edu/control/LARRY/TE/download.html. O
codigo ¢ produto da revisdo feita por BATHELT (2015) do TEP original feito por
DOWNS, VOGEL (1993).

ocococooll

AMN<SE>»Z>

[ :':mIN<'r-xTz') |
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Figura 4.5: Processo Industrial Tennessee Eastman Process (Downs e Vogel, 1993)

O TEP (DOWNS; VOGEL, 1993) ¢ um modelo de processo multivariavel, ndo linear,
amplamente adotado na literatura, utilizado para a detec¢@o de falhas usando thresholds. O
TEP foi criado pela Eastman Chemical Company com o intuito de proporcionar um
problema baseado em um processo real para avaliar o controle de processos e métodos de
monitoramento. Apesar de ser um processo um tanto antigo, o TEP continua a ser uma
ferramenta importante para a comparagdo e/ou validacdo de algoritmos por ser um modelo
ndo linear de um sistema multicomponente bastante complexo.
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O TEP consiste de um processo com os reagentes gasosos A, C, D ¢ E, ¢ um
componente inerte B, com dois produtos quimicos liquidos, G ¢ H, ¢ um subproduto F,
conforme a reagdo mostrada na Figura 4.6.

A —

c A(g) +C(®) D(g) > G() [ G
Al +C@+E(@—HD) |, g

D — A(g) + E(g) — F(D)

E __ 3D(g) — 2F()) — > F

Figura 4.6: Reagdes que envolvem o TEP (Downs e Vogel, 1993)

As reagdes sdo irreversiveis, exotérmicas e aproximadamente de primeira ordem em
relacdo as concentragdes dos reagentes. As velocidades de reacdo sdo func¢des de Arrehnius
da temperatura, sendo que a reacdo que tem a maior energia de ativacdo ¢ a reagdo de H,
resultando em uma maior sensibilidade a temperatura. Este processo tem cinco (5)
unidades de operagdes principais: um reator, um separador liquido-vapor, um stripper de
produtos, um compressor de reciclo e um condensador de produto.

O processo ¢ iniciado com os reagentes gasosos no reator, que ¢ equipado com uma
serpentina de arrefecimento onde circula 4gua e um agitador com velocidade variavel. O
produto do reator ¢ resfriado por meio de um condensador e, em segunda, alimentado para
um separador de vapor liquido. O vapor que sai do separador é reciclado para a
alimentacdo do reator através de um compressor. Uma porc¢do desse fluxo ¢ purgada para
evitar que o subproduto e o componente inerte sejam acumulados no processo. Os
componentes condensados a partir do separador sdao bombeados para o stripper e sdo
removidos aos reagentes remanescentes. Os produtos G ¢ H que saem da base do separador
sdo enviados para um processo posterior, que ndo estd incluido na planta. O processo
possui doze (12) valvulas disponiveis para manipulagdo (ver Tabela 4.4) ¢ 41 variaveis
medidas disponiveis para monitoramento ou controle, das quais na simula¢do de
BATHLET et al. (2015) sdo consideradas so 22 variaveis (ver Tabela 4.5).

Tabela 4.4: Variaveis Manipuladas do Processo (Adaptado de DOWNS E VOGEL, 1993)

. x Numero da Unidade Nome da Numero da Unidade
Nome da Variavel . r das . r .. das
Variavel e . Variavel Variavel el .
Variaveis Variaveis
Vazio do
Vazio de alimentagdo do XMV 1 th.1 sePargdor XMV 7 ’h!
componente D - liquido -

(corrente 10)

Vazao do
~ . ~ Separador
Vazio de alimentagiodo y\py 5 Kgh! Liquidodo ~ XMV_8 m’h’!
componente E - Produto -

(corrente 11)

Valvula de
XMV_3 Kscmh Vapor do XMV_9 %
Separador

Vazio de alimentacdo do
componente A
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.. Numero da Unidade Nome da Numero da Unidade
Nome da Variavel . r das . s ‘s das
Variavel e . Variavel Variavel co .
Variaveis Variaveis
Vazdo de
Vazdo de alimentagdo A e C XMV 4 Ksemh agua df:~ XMV 10 !
(corrente 4) - refrigeragdo -
do reator
Vazio de
. . agua de
Vilvula de Reciclo do XMV_5 % refrigeragdo XMV _11 m’h”!
compressor 4o
condensador
Vélvula de Purga XMV _6 % Velocidade = vy 17 15 RPM
- do Agitador -

Os objetivos de controle para o TEP sdo tipicos para um processo quimico:

e Manter as variaveis de processo nos valores desejados.

e Manter as condigdes de operagdo do processo dentro das restrigdes do

equipamento.

e Minimizar a variabilidade da taxa de produto e a qualidade do produto durante

a ocorréncia dos distarbios.

e Minimizar o movimento das valvulas que afetam outros processos.

Tabela 4.5: Variaveis Medidas do Processo Continuo (Adaptado de DOWNS E VOGEL,

1993)
. Unidade . Unidade
. x Numero da ‘s Numero da
Nome da Variavel g das Nome da Variavel . r das
Variavel cr . Variavel P
Variaveis Variaveis
Alimentagao do Nivel do separador
componente A XMEAS 1 Kscmh P XMEAS 12 %
do produto
(corrente 1)
Alimentacdo do Pressdo do
componente D XMEAS 2 Kgh separador do XMEAS 13  kPa Gauge
(corrente 2) produto
Alimentacdo do Vazio do separador
componente E XMEAS 3 Kgh'  do produto (corrente XMEAS_14 m’h’!
(corrente 3) 10)
Alimentagdo da = ynipag 4 Keemh  Nivel do Stripper  XMEAS_15 %
corrente C (corrente 4) - PP - ’
Vazdo do reciclo XMEAS 5  Kscmh  Pressdo do Stripper XMEAS 16  kPa Gauge
(corrente 8)
Taxa de alimentagdo XMEAS_ 6 Ksemh Vazao do Stripper XMEAS_ 17 k!

do reator (corrente 6)

(corrente 11)
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Pressdo do reator XMEAS 7 kpa Tempe?atura do XMEAS_18 °C
- Gauge Stripper -
, o Vazio de vapor do 0
Nivel do reator XMEAS_8 % ; XMEAS 19 Kgh
Stripper
Temperatura do reator XMEAS 9 °C Trabalho do XMEAS 20 kW
compressor
Temperatura de
Taxa da purga saida da dgua de o
XMEAS 10 Kscmh . > XMEAS 21 C
(corrente 9) - refrigeracdo do -
reator
Temperatura de
Temperatura do XMEAS._11 oC saida da dgua de XMEAS_22 oC

separador de produto

refrigeracdo do
separador

Para testar as metodologias do presente trabalho, com a finalidade da detecgdo e
diagnostico de falhas, ¢ preciso ter bases de dados que representem alguma anormalidade
do processo a ser capturada. O TEP apresenta um conjunto de testes que foram
previamente definidos com a finalidade de serem usados para comparar e contrastar
abordagens alternativas para operar e controlar automaticamente esse processo. Esses
testes sao mostrados na Tabela 4.6.

Tabela 4.6: Disturbios do Tennessee Eastman Process (Adaptado de DOWNS E VOGEL,

1993)
Numero de Variavel de . Nimero Variavel de .
.z Tipo de Tipo
Variavel Processo ‘s Processo
Variavel
Relagdo de
alimentacdo A/C, Composicdo da Variacio
IDV_1 composi¢ao B Degrau IDV_8 alimentagdo A, Aleatgria
constante (corrente B, C (corrente 4)
6)
Composigao de B, Temperatura da -
. ~ Variagdo
IDV_2 Taxa constante Degrau IDV_9 alimentacdo D Aleatoria
A/C (corrente 4) (corrente 2)
Temperatura da Temperatura da Variacio
IDV_3 alimentagdo D Degrau IDV_10 alimentacdo C s
Aleatoria
(corrente 2) (corrente 4)
Temperatura de Temperatura de
entrada da agua de entrada da agua Variacdo
IDV_4 resfriamento do Degrau IDV_11 de resfriamento Aleatoria

reator

do reator
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Nimero de Variavel de . Nimero Variavel de .
e Tipo de Tipo
Variavel Processo s Processo
Variavel
Temperatura de Temperatura de
entrada da agua de entrada da agua Variacdo
IDV_5 resfriamento do Degrau IDV_12 de resfriamento Aleatoria
condensador do condensador
Perda da Cinética do
IDV_6 alimentacdo A Degrau IDV_13 (Slow drift)
Reator
(corrente 1)
Perda de Pressdo Valvula de agua
IDV 7 na alimentagdo C Degrau IDV_14 de refrigeragao Fixa

(corrente 4)

do reator

Os cenarios a serem analisados apds aplicar a cada uma das metodologias
anteriormente ditas para o estudo de caso 02 sdo apresentados a seguir:

e Cenario 01: Operacdo normal para as varidveis XMEAS 1, XMV 10 e

XMEAS 9.

e Cenario 02: Ocorréncia do distarbio IDV 1, apés t= 8 hr para a variavel

XMEAS 1.

e Cenario 03: Ocorréncia do distirbio IDV 4, apdés t= 8 hr para a variavel

XMV _10.

e Cenario 04: Ocorréncia do distarbio IDV_11, apds t= 8 hr para a variavel

XMEAS 9.

4.5 Ferramentas Computacionais

Foi usada a ferramenta Matlab R2012b © para a criagdo da base de dados dos dois
estudos de caso, bem como para estabelecer mudangas nas estruturas de controle no estudo
de caso 1. A metodologia foi desenvolvida totalmente através da ferramenta Python

2.7/3.5.



Capitulo 5 — Resultados

Neste capitulo sdo mostrados os resultados da metodologia proposta (segdo 4.2), a qual
consiste na criacdo de modelos empiricos a partir de dados historicos de processo, onde o
nimero de variaveis do modelo é reduzido a partir de técnicas de regularizagdo.
Posteriormente, exapande-se em bases ndo lineares com a finalidade de fazer diagndstico
de falhas em um espago dimensional reduzido, conseguindo capturar comportamentos ndo
lineares.

Depois feita a analise do diagnostico de falhas, sera corroborado o resultado a partir de
uma metodologia de validagdo (ver secdo 4.3), baseada na eliminagdo das variaveis do
melhor modelo obtido na metodologia de modelos empiricos baseado na técnica Backward
Elimination e técnicas estatisticas como o F-Test e a Distribui¢do de Fisher.

Tanto a metodologia de modelos empiricos quanto a metodologia de validagdo serdo
testadas em dois estudos de casos, o primeiro, o tanque de aquecimento com mistura € o
segundo o benchmark Tennessee Eastman Process.

5.1 Estudo de Caso 01: Tanque de Aquecimento com Mistura

5.1.1 Metodologia Padrdo 01: Andlise de Componentes Principais (PCA)

Aqui s@o analisados os resultados da aplicagdo da metodologia PCA para as variaveis
de saida selecionadas: vazdo de saida (Fs) e Temperatura de Saida (T4) para os cenarios 02
e 03. Inicialmente, serdo comparados os comportamentos dos cenarios 1 e 2, pelo grafico
de T? (Figura 5.1).

34
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105 T2 Hotelling - PCA

T2 Hotelling Cenario 01
T2 Hotelling Cenario 02

8 T Limiar T2 Hotelling (95% confiabilidade) , e,
107 ...... Limiar T2 Hotelling (99% confiabilidade) ~ Pupinaiy
103} -y et

1500
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Figura 5.1: Metodologia Padrdo 01 (PCA) aplicada ao estudo de caso 01 nos cendrios 01
(operagdo normal) e 02 (operacdo normal com mudancgas de setpoint).

Verifica-se na Figura 5.1 o resultado da aplicacdo da metodologia do PCA nos cendrios
01 e 02, o método captura a tendéncia da operacdo normal do sistema do cenario 01, além
de enxergar que nenhuma anormalidade estd acontecendo (a tendéncia fica abaixo do
limiar Taz). Para o cenario 02, os valores da tendéncia encontram-se sobre o limiar Ty?, 0
que significa que alguma anormalidade esta acontecendo, concordando com a natureza da
falha e com os resultados mostrados no trabalho de CHIANG, RUSSELL, BRAATZ
(2000). Contudo, no momento em que a operagdo normal do sistema troca de modo de
operacdo, essa mudanga € percebida como uma situacdo anormal (valores intermitentes em
azul sobre o limiar do T,?), isto mostra que esta metodologia ¢ sensivel as mudangas do set
point, apesar de que sejam considerados como uma operacdo normal do sistema, o que
pode ser considerado como uma desvantagem do método.

A aplicagdo para o cenario 03 ¢ mostrada na Figura 4.2.
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105 T2 Hotelling - PCA
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Figura 5.2: Metodologia Padrdo 01 (PCA) aplicada ao estudo de caso nos cenarios 01 e
03

Na Figura 5.2 verifica-se um comportamento similar ao indicado no cenario anterior: o
método consegue detectar que alguma anormalidade estd acontecendo no sistema a partir
do tempo t=1500 s. Segundo isto, ¢ possivel indicar que a metodologia do PCA atinge uma
das etapas do diagndstico de falhas como ¢ o caso da deteccdo, mas ndo consegue
identificar ou isolar qual variavel esta mais relacionada com a ocorréncia do disttrbio, isto
concorda com CHENG (2013) quem indica que o PCA tem uma dificuldade para isolar as
varias falhas.

Para isolar e identificar as varidveis, € preciso desenvolver métodos de isolamento e
identificacdo a partir da deteccdo da falha realizada, como ¢ o caso da andlise de
contribuicdes (CHIANG; RUSSELL; BRAATZ, 2000) o qual foi desenvolvido dentro da
metodologia padrdo segundo o trabalho de CHIANG, RUSSELL e BRAATZ (2000). No
entanto, os resultados da aplicacdo da analise de contribuigdes, ndo foram totalmente
claros: encontrou-se que para os cendrios 01 e 02 representado na Figura 5.3, a variavel
mais relacionada a falha, foi considerada a Xs (abertura da valvula de saida). Esta ndo
condiz com o resultado esperado, que seria a diminui¢do de fluxos de entrada (Ff, Fq) no
primeiro momento para contrapor o fluido novo na entrada (Fd), ou alguma modificacdo de
alguma variavel relacionada com o aumento da temperatura do sistema, pois a corrente que
entra no sistema como disturbio, ¢ fria; sendo assim o método ndo ¢ fidedigno.
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9 Total Contribution Values ®
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Fq
Ff

Tq
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T4
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SR
Xs
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Figura 5.3: Analise de Contribuicdes para o estudo de caso 01: cendrios 01 e 02

Para os cenarios 01 e 03, representados na Figura 5.4, os resultados ficam perto do
esperado, pois, quando o Qr ¢ desligado no t=1500 s, espera-se que as variaveis Xq, T3, T4
ou Tq reajam para compensar ao disturbio que esta acontecendo no sistema, decorrente de
uma mudanca na energia adicionada ao sistema, o que se poderia observar nas variaveis
associadas ao controle de temperatura. Deste modo, a metodologia indicou que a variavel
mais relacionada a falha foi a Xq.

35 Total Contribution Values

30

25

—
~

5

00—_2 —_—

Variavel

10 12

Figura 5.4: Analise de Contribuicdes para o estudo de caso 01: cenarios 01 e 03

Apesar do PCA juntamente com a analise de contribuicdes consiguirem detectar a falha
corretamente, a fase do diagnostico ndo é totalmente confiavel (como foi possivel observar
para os cenarios 01 e 02). Além disso, o0 método apresenta como desvantagens o fato que
trabalha em todo momento com a totalidade das variaveis do sistema e que enxerga
mudangas do set point em opera¢do normal como anormalidades, o que ¢ falso.
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5.1.2 Metodologia Padrdo 02: Partial Least Squares (PLS)

Ap6s a aplicacdo da metodologia padrdo Partial Least Squares (PLS), no Estudo de
Caso 01 obtiveram-se dois modelos, um para cada uma das variaveis de saida selecionadas:
vazdo de saida (Fs) e a temperatura de saida (T4), os respectivos pardmetros dos modelos
sdo apresentados na Tabela 5.1.

Na Figura 5.5 s@o observadas as tendéncias que segue a variavel de saida Fs tanto no
cenario 01 e 02, quanto na implementacdo do modelo obtido pela aplicacdo da metodologia
PLS. Pode se observar que os valores do cenario 01 e do Modelo — Cenério 01, bem como
os valores do cenario 02 e do Modelo — Cenario 02 se sobrepdem, visto que ajustam aos
dados reais com bastante precisdo; fato confirmado através do valor do coeficiente de
determinagdo R*=0,99 (ver Tabela 5.1). No caso da implementagdo do Modelo — Cenario
02 ¢é possivel observar que os dados seguem uma tendéncia diferente a tendéncia da
operacdo normal. Sendo assim, mostra-se que alguma anormalidade estd acontecendo no
sistema e que o modelo ¢ capaz de captura-la. Além disso, isto pode ser verificado com o
indice de ajuste implementado PRESS, o qual para os casos onde a variavel ndo esta sendo
influenciada pelo distirbio no sistema, apresenta o valor de zero (0) e quando a
anormalidade afeta a varidvel apresenta um valor maior que zero.

6 Metodologia Padrao PLS 30
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Figura 5.5: Metodologia Padrao 02 (PLS) aplicada ao estudo de caso 01 nos cenarios 01 e
02

Na Figura 5.6, pode-se observar que as tendéncias dos modelos tém um
comportamento similar ao caso dos cenarios 01 e 02, quer dizer, os cenarios 01 ¢ 03
conseguem ser adaptados a partir dos Modelos - Cenario 01 e 03, respectivamente. O
Modelo — Cenario 03 consegue capturar o comportamento anormal no processo a partir do
tempo t=1500 s, quando a tendéncia esperada da temperatura muda para um valor menor, a
pesar que o modelo ndo reproduza especificamente o valor real da temperatura T4, o que
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pode se validar pelo valor do coeficiente de determinagio R*=0,80 (ver Tabela 5.1) o que
significa que a implementacdo do modelo ndo mostra um ajuste perfeito do sistema.

50 Metodologia Padrao PLS 100
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----- Cenario 01

40| ----- Cenario 03 i

e PRESS

[

80

N
o

T4: Temperatura de Saida (°C)
Indice de Ajuste (PRESS)

_
o

20

2

1500 2000 2500 300
Tempo (s)

500 1000

Figura 5.6: Metodologia Padrdo 02 (PLS) aplicada ao estudo de caso 01 nos cenarios 01 e
03

O anteriormente observado mostra que a metodologia PLS, sendo um método
multidimensional de projecdo multipla, consegue ser um bom método para deteccdo de
falhas, pois consegue extrair informacao nos dados da trajetoria multivariada, detectando a
ocorréncia de perturbagdes observaveis, concordando com KOURTI; NOMIKOS;
MACGREGOR (1995). Além do diagnostico de falhas, o modelo gerado pode ser utilizado
para outros fins, sendo isto uma vantagem para o método PCA, concordando com
CHIANG; RUSSELL; BRAATZ (2000). No entanto, ndo diminui a dimensionalidade do
problema.

Os casos dos cenarios 01 & 02 e 01 & 03, dos modelos mostrados na Figura 5.5 e na
Figura 5.6, reproduzem a metodologia de CHIANG, RUSSELL, BRAATZ (2000)
efetivamente, mas mostram uma das desvantagens do método como ¢ que os modelos
gerados estdo compostos pela totalidade das varidveis do processo (11 variaveis), sendo
isto desfavoravel no momento de determinar a/as variavel/varidveis que estejam mais
relacionadas com a causa do problema.
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Tabela 5.1: Parametros do Modelo para as variaveis de saida Fs e T4

Coeficientes das variaveis do Modelo

Variaveis do Modelo

Vazao de Saida (Fs) Temperatura de Saida (T4)
Fq -39,61 1161,16
Ff 10,20 -12,32
H -14,44 734,01
Tq -0,00 0,03
T3 0,01 -1,03
Fs - 1,69
T4 4,38 -
Xq 1,80 -136,87
Xt 0,26 54,47
Xs -0,00 44,80
SA -0,00 -0,01
SR 0,01 0,28
R’ 0,99 0,80

5.1.3 Metodologia Proposta: Modelos Empiricos

Na Tabela 5.2, mostra-se para cada um dos sete (7) modelos empiricos obtidos a partir
da metodologia proposta, para cada uma das saidas do processo, suas variaveis
dependentes e o R’ para cada um dos casos.

Tabela 5.2: Modelos Empiricos para o caso de estudo 01 a partir da ferramenta ACO

Variavel de Saida/ Modelos Empiricos
Coeficiente de
Determinacio 1 2 3 4 5 6 7
Xq, XS Xq, XS X9 XS,
Vazio de Saida (Fs)  Fr,h X0 xS xbooxs, xbhope «f, h, Xbhexp
h h, xq xq, T4 gAY T4 (xs) xf
’ JFP, T4
R’ 0,97 0,97 0,97 0,97 0,97 0,98 0,98
Ff, h, T3,
xq, Fq, xf, b, T3, &M i QR)
Temperatura de exp(Fq), Fq, Ff, xq, Fq, T3’ T32’ X’z ’T32 > exp(T3), ox (Fs)’
Saida (T4) exp(Ff) h T3, T3 500 X0 g o3l OPUS)
h T3 3 4 Fs , T3 5
Fq ’ T3 T33

R’ 0,13 0,28 0,79 0,15 0,90 0,86 0,85
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Ap6s obtidos os modelos, foi possivel fazer a selecdo dos melhores para cada uma das
variaveis de saida definidas, em fungio do valor do coeficiente de determinagdo (R?). E
importante resaltar que todos os modelos gerados para a varidvel de saida Fs, apresentam
um valor do R* maior do que 0,97 (ver Tabela 5.2), o qual representa um bom ajuste dos
dados para qualquer um deles, bem como a garantia de que o modelo deveria reproduzir as
tendencias dos dados em operagdo normal e enxergar as anormalidades do sistema quando
as variaveis que compdem o modelo estejam relacionadas com a falha, fornecendo uma
probabilidade de serem causadoras diretas ou indiretas do disturbio. Desta forma, foi
possivel observar a sobreposicao dos valores reais versus os valores obtidos do Fs apos a
implementagdo do modelo em operagdo normal, bem como a detec¢do da anormalidade
apos a implementacdo do modelo na base de dados em operacdo anormal. Apenas Ff e h
(i.e., modelo empirico 1) sdo suficientes para representar o sistema.

Assim, foi selecionado o Modelo Empirico 1 representado na Figura 5.7, como o
melhor modelo, o qual consegue um bom ajuste dos dados (R*=0,97) e permite se detectar
facilmente a anormalidade do processo e representa a maxima diminuicdo da
dimensionalidade do sistema (diminuicdo de 11 para 2 variaveis), fornecendo uma
otimizagdo do diagnodstico de falhas (uma redugao de 81,82%).
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Figura 5.7: Modelo Empirico 1: Fs (Cenarios 01 e 02)

Na Figura 5.7 fica evidente a ocorréncia de uma situacdo anormal no processo no
intervalo de tempo indicado na Tabela 5.2, além disso, € possivel observar que os valores
do PRESS > 0, encontram uma forte diferenga entre as tendéncias da implementag¢do do
modelo para os dois cenarios, corroborando a anormalidade no processo. Além disso, ¢
possivel determinar outra informacdo relevante dessa figura: o modelo s6 com duas
variaveis consegue detectar a situagdo anormal, demonstrando que dependendo do modelo
concorrente selecionado é possivel trabalhar com um nimero menor de dados e ainda
assim capturar a informag@o de interesse podendo descartar os demais modelos, evitando
desta forma violar o Principio de Parciménia (BISHOP, 2006), o qual foi possivel
implementando a metodologia proposta no caso de estudo, resolvendo o problema de
overfitting usando técnicas de regularizagdo na criacdo dos modelos empiricos
concorrentes.
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No entanto, a Figura 5.8 mostra a representacdo do modelo empirico 6 para a variavel
de saida Fs, a qual apresenta um comportamento similar ao mostrado pelo modelo
empirico 1, s6 que este apresenta uma redugdo da dimensionalidade de 11 para 7 variaveis
(redugdo do 36,36 %), e é possivel observar que as variaveis h e Ff (baixo a forma de
abertura de valvula da vazdo da 4gua fria) estdo presentes nos pardmetros do modelo,
conferindo a analise feita no paragrafo anterior.
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Figura 5.8: Modelo Empirico 6: Fs (cenarios 01 e 02)

No caso da variavel de saida T4, é possivel se observar a partir dos valores do R*
mostrados na Tabela 5.2, que todos os modelos empiricos gerados a partir da metodologia
proposta ndo foram tdo eficientes quanto para o caso da varidvel de saida Fs. No entanto,
os modelos 5, 6 e 7 (que apresentam o melhor ajuste) foram estudados, com a finalidade de
analisar a qualidade de ajuste e a possibilidade de capturar a anormalidade no processo.
Sendo assim, escolheu-se o0 modelo empirico 6 como o melhor modelo, como mostrado na
Figura 5.9. Este consegue um bom ajuste dos dados bem como a captura da anormalidade,
fornecendo uma redu¢do da dimensionalidade do sistema de 11 para 7 variaveis (uma
reducdo de 36,36%).
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Modelo Empirico 6
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Figura 5.9: Modelo Empirico 6: T4 (cenéarios 01 e 02)

Nota-se que a partir dos melhores modelos selecionados para as variaveis de saida T4 e
F; € possivel detectar quais variaveis sdo comuns entre ambos modelos, 0 que aumenta a
relacdo dessas variaveis comuns com a anormalidade (afetadas pelo mesmo disturbio,
cenario 02). Neste caso, a variavel comum entre os dois modelos sdo a altura (h) ¢ a vazao
Ff, desta forma, h e Ff sdo as variaveis mais relacionadas a falha ou tem a ver com uma
variavel medida ou ndo medida, relacionada ou causadora da falha, diretamente ou
indiretamente. Assim, pode-se centrar a atencdo em todas as varidveis e subsistemas
relacionados com a altura do tanque de aquecimento com mistura, sendo isto vazdes
medidas: Ff, Fq (junto com as variaveis Xf e Xq) ou vazdes ndo medidas (vazdes
externas), concordando isto com a causa conhecida (cenario 02), que consiste na entrada de
uma vazao externa no tanque Fd.

Posteriormente foi aplicada a metodologia proposta, levando em conta a base de dados
em operagdo anormal do cenario 03, no entanto, os resultados obtidos para a variavel de
saida Fs, apesar dos modelos empiricos obtidos terem sido bons tendo como base, o valor
R? da Tabela 5.2, nem todos conseguiram detectar a anormalidade do processo (caso dos
modelos 1, 2, 3 e 5). Isto demostra que as variaveis que compdem ditos modelos ndo estdo
relacionadas com o distirbio. Contrariamente, os modelos 4, 6 ¢ 7 detectam a situacao
anormal, sendo que, pelo menos uma das varidveis que compdem estes modelos esta
relacionada com a falha. Este ponto ¢ importante, porque descartando esses quatro modelos
e as varidveis que compdem os mesmos, € possivel reduzir a dimensionalidade do
problema e focar a atencdo do diagnodstico nas varidveis dependentes dos modelos que
capturam a anormalidade que ndo estdo presentes nos modelos descartados. Neste caso a
unica variavel relacionada a falha ¢ a T4. A Figura 5.10 mostra o modelo empirico 6, o
qual foi selecionado como o melhor modelo que representa o processo ¢ enxerga a
anormalidade definida no cenario 03. Este modelo fornece uma redugdo da
dimensionalidade no processo de 11 para 7 variaveis (uma redugdo de 36,36%).
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Figura 5.10: Modelo Empirico 6 Fs (Cenérios 01 e 03)

De forma similar, mostra-se o resultado do melhor modelo empirico selecionado para a
variavel T4 (modelo empirico 7, diminuindo a dimensionalidade do sistema de 11 para 8
variaveis, correspondendo uma reducdo de 27,27%), levando em conta o cenario 03, o qual
é representado na Figura 5.11. E possivel observar que a partir do tempo t=1500s,
acontece uma situagdo anormal no sistema que produz a drastica diminui¢do da T4. Os
modelos que capturam o disturbio t€ém como a variavel mais relacionada a temperatura T3
(descartando as variaveis ndo relacionadas: vazdes e niveis). Portanto, a falha no sistema ¢
causada por algum fenémeno que altera a temperatura, sendo assim, uma alta
probabilidade que a falha tenha origem na energia fornecida ao sistema.
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Figura 5.11: Modelo Empirico 7: T4 (Cenarios 01 e 03)

Para cada um dos cenarios estudados ¢é possivel observar que a diminui¢do da
dimensionalidade do processo facilita o diagnostico de falhas, pois, diminui a incerteza que
varidveis que ndo estejam relacionadas com a causa da anormalidade poderiam trazer para
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o diagnostico. Ha também melhora no desempenho computacional, pois se tem menos
dados a serem processados, bem como o desempenho dos estimadores de regressao linear
(ORR, 1995). O anteriormente indicado ¢ produto do modulo da regularizacdo dentro da
metodologia proposta.

5.1.4 Metodologia de Valida¢do: Eliminagdo de Variaveis

Aplicando a metodologia de validagdo, baseado na técnica Backward Elimination nos
melhores modelos obtidos segundo a metodologia proposta, ¢ possivel validar o resultado
da variavel considerada como mais relacionada a falha para a maioria dos cendrios,
conforme apresentado a seguir.

Cenarios 01 e 02

Inicialmente ¢ importante ressaltar que a hipotese nula consiste em que o modelo onde
¢ eliminada uma variavel ndo oferece um melhor ajuste aos dados do que o modelo
original. A hipdtese nula ¢é rejeitada se o valor do F-Test > Fo. Ao rejeitar a hipotese nula,
se estaria aceitando que a variavel eliminada do modelo ¢ a varidvel mais relacionada a
falha.

Para o caso da varidvel de saida Fs, as varidveis que estdo mais relacionadas a falha
segundo o modelo empirico 1 sdo as variaveis Ff e h (diretamente dependentes entre si no
processo) pois detectam a anormalidade segundo observado na Figura 5.7. Para o caso da
variavel de saida T4 o melhor modelo obtido foi 0 modelo empirico 6, onde as variaveis
que o compdem sao Fq, h, T3, Fs e T3, sendo que o modelo captura o comportamento
anormal préprio do cenario 02, € possivel que alguma de ditas variaveis esteja relacionada
com a falha, conforme explicado nos resultados da metodologia de modelos empiricos.

As Tabelas 5.3, 5.4 e 5.5 mostram os resultados da Metodologia de Eliminacdo de
Variaveis para as variaveis de saida Fs e T4 no estudo de caso 01, em fungdo do F-Teste a
Distribui¢@o de Fisher para cada um dos melhores modelos obtidos ap6s a implementagdo
da metodologia de modelos empiricos.

Tabela 5.3: Valores da distribuicao de Fisher e F-Test para o Modelo Empirico 1 da
variavel de saida Fs nos cendrios 01 e 02 (i=variavel contida no modelo empirico)

Variavel Explicita

Testes Estatisticos i=h i=Ff

Fo;i 3,840 3,840

F-Test i 0,983 0,987
F-Test P> FO,i - -

Eliminando qualquer uma das duas variaveis do modelo empirico 1 para a variavel de
saida Fs, segundo o resultado do F-Test; < Fy; mostrado na Tabela 5.3 nenhuma variavel
deveria ser rejeitada do modelo, sendo assim, a validagdo do modelo empirico 1, ndo
permite concluir qual das duas poderia ser a varidvel mais relacionada & falha, mas ¢
possivel dizer que o modelo depende das duas variaveis para dar o melhor ajuste aos dados
de entrada. O mesmo acontece com o modelo empirico 6, segundo os resultados mostrados
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na Tabela 5.4, em fungdo dos quais resulta impossivel determinar qual variavel deveria ser
rejeitada do modelo para melhorar seu ajuste, no momento em que acontece a falha.

Tabela 5.4: Valores da distribuicao de Fisher e F-Test para o Modelo Empirico 6 da
variavel de saida Fs (i=variavel contida no modelo empirico)

Variavel Explicita

Testes . . . . i 2 :_mad
Estatisticos iI=xq I=xs i=xf i=h i=xf’ i=T3
Fo,i 2,102 2,102 2,102 2,102 2,102 2,102
F-Test i 0,245 0,767 0,240 0,970 1,103 0,99
F-Test i >F0‘i - - - - - -

No entanto, € possivel usar o outro conjunto de modelos empiricos gerados pela
metodologia para validar os resultados dos cenarios 01 e 02 correspondentes a variavel de
saida T4. No caso do modelo empirico 6, ndo estdo presentes ditas variaveis (h e Ff)
dentro do mesmo modelo, o qual, melhora a expectativa do diagnostico, contrariamente
aos modelos empiricos 1 ¢ 6 da variavel de saida Fs.

A Tabela 5.5 apresenta os resultados da metodologia de validagdo para a variavel de
saida T4 nos cenarios 01 e¢ 02, onde é possivel detectar que eliminando as variaveis Fq ou
Fs, o modelo melhora. Sendo assim que estas varidveis poderiam estar relacionadas a falha
do sistema, sendo estas vazdes do fluido. Deste modo, ¢ possivel indicar que ditas
variaveis tém problemas ou tém relagdo com algum problema que esteja ocasionando uma
falha no processo. O qual ¢ certo, pois o disturbio Fd, ¢ um distirbio ndo medido e nunca
vai ser detectado diretamente pelo modelo, mas sim pelas varidveis mais relacionadas a
dito distirbio, que corresponderia neste caso as vazdes Fq ou Fs.

Tabela 5.5: Valores da distribuicdo de Fisher e F-Test para o Modelo Empirico 6 para a
variavel de saida T4(i=variavel contida no modelo empirico)

Variaveis Explicitas

Testes . . . ) :_Tal i3 i _ad
Estatisticos i=Fq i=h i=exp(T3) i=Fs i=T3 i=Fq i=T3
Fo,i 2,102 2,102 2,102 2,102 2,102 2,102 2,102
F-Test i 2,171 0,989 0,025 2,257 0,152 2,115 0,166
F-Test P> FO,i X - - X - X -

Cenarios 01 € 03

Para os cenarios 01 e 03, os resultados da implementagdo da metodologia de
eliminagdo de variaveis, sdo mostrados nas Tabelas 5.6 ¢ 5.7. E possivel observar que a
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variavel que precisa ser reijeitada do modelo resulta em T4 para a variavel de saida Fs, e a
variavel T3 para a variavel de saida T4, corroborando o resultado obtido apods feita a
analise na metodologia de modelos empiricos. Deste modo, ¢ validado que a falha IDV 1,
esta relacionada com a temperatura do tanque de aquecimento com mistura, desta forma, o
analista deveria inspecionar o sistema associado a resisténcias e sistemas fornecedores de
energia.

Tabela 5.6: Valores da distribuicdo de Fisher e F-Test para o Modelo Empirico 6 para a
variavel de saida Fs (i=variavel contida no modelo empirico)

Variaveis Explicitas

Testes Estatisticos i=xq i=xs i=xf i=h i= xf’ i=T4

Fo,i 2,102 2,102 2,102 2,102 2,102 2,102

F-Test i 0,292 0,418 0,041 0,999 1,181 45,229
F-Test i >F0,i - - - - - X

Tabela 5.7: Valores da distribuicao de Fisher e F-Test para o Modelo Empirico 7 para a
variavel de saida T4 (i=variavel contida no modelo empirico)

Variavel Explicativa

Testes Estatisticos i=Ff i=h i=T3 i= exp(Fs) i=Fs i=T3? i=T3°
Fo, 2,012 2,012 2,012 2,012 2,012 2,012 2,012
F-Test i 0,877 1,000 4,766 0,378 0,914 8,134 2,621

F-Test i >F0,i - - X - - X X
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5.2 Estudo de Caso 02: Tennessee Eastman Process (TEP)

5.2.1 Metodologia Padrdo 01: Andlise de Componentes Principais (PCA)
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Figura 5.12: Metodologia Padrao (PCA) aplicada ao estudo de caso 02 nos cendrios 01 e
02

A Figura 5.12 mostra o resultado da estatistica T de Hotelling para o estudo de caso 02,
quando o distirbio que acontece no sistema é aquela do cenario 02, quer dizer, quando
acontece uma mudanca no degrau na relacdo de alimentacdo A/C (IDV _1). Pode-se
observar que a partir do tempo t= 8 hr a metodologia consegue capturar que alguma
anormalidade esta acontecendo no sistema, mas ndo é possivel determinar as variaveis que
estdo mais relacionadas com a causa de dita anormalidade.

CHIANG, RUSSELL, BRAATZ (2000) fizeram um estudo mais aprofundado no
diagnostico de falhas empregando o PCA como técnica de deteccdo combinando o PCA
tradicional com o método analise de contribuicdes, onde ¢ possivel diagnosticar qual ¢ a
variavel mais relacionada com a causa da anormalidade. Tal resultado pode se observar na
Figura 5.13, onde se mostra corretamente que a variavel que estd mais relacionada com a
causa da falha no sistema ¢ XMV 3 (vazdo de alimentagdo do componente A). A
desvantagem deste método (combinagdo do PCA tradicional com a analise de
contribuicdes) apesar de ser efetivo, ¢ que ele utiliza em todo momento a totalidade das
variaveis da base de dados do sistema, o qual ndo é otimo para sistemas de grande
quantidade de varidveis.
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Figura 5.13: Analise de Contribui¢des aplicada ao estudo de caso 02 nos cendrios 01 e 02

Similar ao caso anterior, a Figura 5.14 mostra o resultado da aplicacdo da metodologia
do PCA no caso de estudo 02 no cenario 03, i.e. quando acontece uma mudanca tipo
degrau na temperatura de entrada da 4agua de resfriamento do reator (IDV_4). Pode-se
observar que no tempo t= 8 hr acontece alguma anormalidade, mas ndo ¢ possivel
diagnosticar qual ¢ a varidvel mais relacionada com o distarbio.
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Figura 5.14: Metodologia Padrao (PCA) aplicada ao estudo de caso 02 nos cendrios 01 e
03

Aplicando a combinagdo da técnica PCA tradicional mais a analise de contribui¢des ¢
obtido que a varidvel mais relacionada a falha do sistema ¢ a vazio da 4gua de refrigeracao
do reator (XMV_10) mostrada na Figura 5.15. Certamente esta ndo ¢ a variavel mais
relacionada com a falha, pois o diagnostico deveria ter mostrado a variavel temperatura do
reator (XMEAS 9) ou a temperatura da agua de refrigeracdo do reator propriamente, mas
esta ultima ndo é uma varidvel medida no sistema. Nao obstante, da totalidade das
variaveis do sistema que sdo medidas e estdo relacionadas a falha se tem a XMV _10 e
XMEAS 9. A metodologia mostra como resultado a varidvel vazdo da agua de
refrigeracdo do reator (XMV_10) como a variavel mais relacionada a falha no sistema, a
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qual, apesar de ndo ser a melhor, ndo esta totalmente errada, pois dita vazdo da agua do
reator ¢ regulada dependendo do valor da temperatura do reator.
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Figura 5.15: Andlise de Contribui¢des aplicada ao estudo de caso 02 nos cenarios 01 e 03

O ultimo dos cenarios a estudar para o caso de estudo 02 é o cenario 04 (Figura 5.16),
constituido por uma variac@o aleatoria da temperatura de entrada da agua de resfriamento
do reator (IDV_11). Apds a aplicagdo da metodologia do PCA, ¢ possivel capturar o
comportamento anormal do sistema no tempo t= 8 hr, mas ndo ¢ possivel determinar a
variavel mais relacionada com a causa do distarbio.
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Figura 5.16: Metodologia Padrao (PCA) aplicada ao estudo de caso 02 nos cenarios 01 e

04

Na Figura 5.17, pode-se observar o resultado da aplicacdo da analise de contribuicdes,
para determinar a variavel que esteja mais relacionada com a causa da anormalidade no
sistema. Para o cenario 04, a variavel mais relacionada com a anormalidade ¢é a
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temperatura do reator (XMEAS 9) a qual ¢ a variavel esperada conhecendo o distirbio no
sistema em operacdo normal, pois a varidvel temperatura da dgua de resfriamento do
reator, ndo ¢ uma variavel medida por nenhum sensor, desta maneira, ndo pode ser
indicada como a verdadeira falha.
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Figura 5.17: Analise de Contribuigdes aplicada ao estudo de caso 02 nos cenarios 01 e 04

5.2.2 Metodologia Padrdo 02: Partial Least Squares (PLS)
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Figura 5.18: Metodologia Padrao (PLS) aplicada ao estudo de caso 02 nos cenarios 01 e 02
(variavel de saida XMEAS 1)

Na Figura 5.18 sdo observadas as linhas de tendéncias para a varidvel de saida
XMEAS 1 tanto nos cenarios 01 e 02, quanto na implementacdo do modelo obtido pela
aplicagdo da metodologia PLS em ditos cenarios. Pode se observar que os valores do
cenario 01 e do Modelo — Cenario 01, bem como os valores do cenario 02 ¢ do Modelo —
Cenario 02 quase se superpdem, respetivamente; o que mostra que o modelo se ajusta aos
dados reais com bastante precisdo; validado pelo valor do coeficiente de determinagdo
R?=0,95 (ver Tabela 5.3). No caso da implementagdo do Modelo — Cenario 02, ¢ possivel
observar que os dados seguem uma tendéncia diferente do comportamento de operacao
normal. Sendo assim, mostra-se que alguma anormalidade estd acontecendo no sistema e
que o modelo ¢ capaz de capturar dita anormalidade. Além disso, isto pode ser verificado
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com o indice de ajuste implementado PRESS, o qual para os casos onde a variavel ndo esta
sendo influenciada pelo disturbio no sistema, apresenta o valor de zero (0) e quando a
anormalidade afeta a varidvel apresenta um valor maior que zero.

No entanto, o modelo obtido a partir do PLS tem como desvantagem que esta
composto pela totalidade das varidveis do processo (31 variaveis), sendo isto desfavoravel
no momento de determinar a/as variavel/variaveis que estejam mais relacionadas com a
causa do problema.

Metodologia Padrao PLS

0.20

0.15

= Modelo - Cenario 01

= Modelo - Cenario 03

=== Cendrio - 01 0.10
- . . “== Cenario - 03
e | - ) .. : .+ - PRESS

w
N
<]

w
N
o

ao da agua de refrigeragao do reator(kg/hr)
&
o
Indice de Ajuste (PRESS)

w
[2dd
3]

0.05

136.0

XMV_10: Vaz

Figura 5.19: Metodologia Padrao (PLS) aplicada ao estudo de caso 02 nos cenarios 01 e 03
(variavel de saida XMV _10)

Na Figura 5.19 sdo observadas as tendéncias que segue a variavel de saida XMV _10
tanto no cendrio 01 e 03, quanto na implementacdo do modelo obtido pela aplicagdo da
metodologia PLS. Pode-se observar que o cenario 01 e o Modelo — Cenario 01 se
superpdem, sendo isto que os dados em operagdo normal se ajustam bastante bem ao
modelo obtido pela metodologia PLS, sendo satisfatério apesar do baixo valor do
coeficiente de determinagio R?=0,09 (mostrado na Tabela 5.3). Contrariamente acontece
com o Cenario 03 e o Modelo — Cenario 03 (que para o tema em estudo do diagnostico de
falhas € o mais importante), pois ¢ evidente que os dados do cenario 03 ndo se ajustam ao
modelo (a tendéncia associada ao Modelo — Cenario 03 fica superposta da tendéncia do
Modelo — Cenario 01 na Figura 5.19), sendo isto que o método ndo funciona para dito
conjunto de dados, pois que ndo detecta nenhuma anormalidade no sistema, tornando
impossivel determinar a variavel mais relacionada com a falha. CHIANG, RUSSELL,
BRAATZ (2000), chegaram no mesmo resultado, onde o PLS ndo mostrou resultados bons
para o disturbio IDV_4, motivado a que quando acontece a falha IDV 4 tem-se um
aumento repentino da temperatura do reator, que é compensado pelas malhas de controle.
As outras variaveis medidas e manipuladas permanecem estaveis depois da ocorréncia da
falha. A média e o desvio padrdo de cada varidvel ¢ menor do que o 2% entre a falha
IDV_4 e a condi¢do em operagdo normal, isto faz que as tarefas de detecgdo e diagndstico
sejam mais desafiantes que para o caso da falha IDV_1.
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Figura 5.20: Metodologia Padrao (PLS) aplicada ao estudo de caso 02 nos cenarios 01 ¢ 04

(variavel de saida XMEAS 9)

Similar a varidvel de saida XMV _10 acontece com a variavel de saida XMEAS 9, no
momento da ocorréncia do distirbio IDV_11, pois o cenario 04 ¢ o0 Modelo- Cenario 04
ficam bem diferentes entre si, pelo mesmo motivo indicado no caso anterior, o qual pode
ser verificado pelo baixo valor do coeficiente de determinagao R’= 0,09 (ver Tabela 4.3) ¢

os valores do PRESS (ver Figura 5.20) depois da ocorréncia do distarbio no sistema.

Apresenta-se na Tabela 5.8 os valores dos coeficientes das varidveis que compdem o

modelo obtido a partir da metodologia PLS, para o caso de estudo 02 TEP.

Tabela 5.8: Parametros do Modelo para as variaveis de saida XMEAS 1, XMV _10e

XMEAS 9

Coeficientes das Variaveis do Modelo

Variaveis do Modelo

XMEAS_1 XMV_10 XMEAS_9
XMV _1 2,48E-04 0,14 -0,02
XMV 2 -1,95E-04 -0,04 -0,02
XMV _3 1,02E-02 0,02 0,00
XMV 4 1,02E-04 0,12 0,01
XMV _6 3,91E-05 -0,01 0,00
XMV_7 -1,49E-04 0,07 0,00
XMV _8 -1,05E-04 -0,25 0,02
XMV_10 -5,30E-05 - 0,01
XMV_11 1,83E-06 0,00 0,00

XMEAS_ 1 - 0,26 -0,10



Resultados

Coeficientes das Variaveis do Modelo

Variaveis do Modelo

XMEAS 1 XMV_10 XMEAS_9

XMEAS_2 -6,53E-07 0,00 0,00
XMEAS 3 4,05E-08 0,00 0,00
XMEAS 4 -1,24E-05 -0,04 0,00
XMEAS_5 -4,03E-05 -0,01 0,00
XMEAS_6 7,67E-05 0,00 0,00
XMEAS 7 7,44E-05 0,00 0,00
XMEAS 8 -9,15E-06 0,00 0,00
XMEAS_9 -1,32E-03 0,50 -

XMEAS 10 -6,06E-03 -0,09 -0,05
XMEAS 11 1,99E-04 0,30 0,05
XMEAS_12 3,04E-05 0,00 0,00
XMEAS 13 -3,24E-05 0,00 0,00
XMEAS_14 1,16E-04 0,01 0,00
XMEAS_15 -9,30E-06 0,00 0,00
XMEAS 16 -3,10E-05 0,00 0,00
XMEAS_17 1,07E-05 0,00 0,00
XMEAS_18 -4,80E-04 -0,15 -0,05
XMEAS 19 -2,05E-06 0,00 0,00
XMEAS 20 6,10E-05 0,00 0,00
XMEAS 21 7,03E-04 -0,38 0,03
XMEAS_22 -1,14E-04 0,04 0,00

R2 0,95 0,19 0,09
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5.2.3 Metodologia Proposta: Modelos Empiricos

A Tabela 5.9 apresenta cada um dos seis (6) modelos empiricos obtidos a partir da
metodologia proposta, para cada uma das saidas do estudo de caso 02 (XMEAS 01,
XMEAS 9, XMV _10), suas variaveis dependentes e o coeficiente de determinagio R* para
cada um dos modelos.

Tabela 5.9: Modelos Empiricos para o caso de estudo 02 a partir da metodologia proposta

Variavel de

Modelos Empiricos

Saida /
Coeﬁcie.nte (~ie 1 2 3 4 5 6
Determinacio
XMV_10,
Alimentagio exp(XMY_10) eg&\//{’\}o’z) XMEAS 9,
do XMV 8, XMEASﬁZl, exp(XME. AA_SJ), exp(XI\/}lEASil 1),3 XMVﬁ?F, exp(XMV722),
componente A XMV 3 XMV_3°, XMV 3 XMV_2°, XMV_3°, XMEAS 22 XMEAS 217,
(corrente 1) - XMV_6* XMEAS 293 XMEAS_22 XMV 14 XMV 3%,
XMEAS_01 = XMEAS §* XMEAS_22%,
— XMEAS_19*
R? 0.69 0.73 0.77 0.78 0.78 0.8
exp(XMEAS 16),
XMV _10 7
3 2 XMEAS_13?, S 1a2 XMV_10%
Temperatura V-0 XMEAS 1 ER X)l\(/ll\ljésféf ; XMV_07, X;Zﬁésféf g XMV_10%
do reator XMEAS_ XMVﬁlO}, XMV:I 1o XMV 11 ., XMV:I 1o XMV _11 )
XMEAS_9 3 XMV _11 3 XMEAS_11°, N XMEAS_16°,
— 18 - XMEAS 18 o3 XMEAS 15°, — o3
XMEAS 18 XMEAS 187 XMEAS _18°,
- XMEAS _21°
R? 0.80 0.8 0.85 0.86 0.86 0.88
exp(XMV_6),
- XMEAS 19 <
Vazio de XMEAS 6, . exp(XMEAS_18),
agua de XN{E?S— XMEAS 5, X)I(\/II/]IE];:&ASSESZ,Z exp(XMV_6), e"p%l/\f\f‘?—g)’ exp(XMEAS_20),
refrigeragio X XMEAS_9°, — XMEAS_16°, T XMEAS_7°,
XMEAS 3 XMEAS_16°, s XMEAS_16?, H
do reator o3 - XMEAS 16 XMEAS 213 XMEAS 21°, XMEAS 217 XMEAS 21°,
XMV_10 — XMEAS 20* XMV 24 XMEAS_20%,
= XMEAS 21*
R? 0.66 0.75 0.78 0.79 0.83 0.83

A Figura 5.21 mostra o melhor modelo adaptado aos cendrios 01 e 02 do estudo de
caso 02, sendo este o modelo 6, segundo o qual as tendéncias do Cenario 01 ¢ do Modelo —
Cenario 01 bem como do Cenario 02 e do Modelo — Cenario 02, sdo bastante precisas
conforme os valores reais das variaveis tanto em operagdo normal quanto em opera¢ao
anormal (observar valor do R” na Tabela 5.9). O Modelo — Cenério 02 consegue capturar a
anormalidade ap6s a ocorréncia do distirbio no processo, sendo isto a partir do instante de
tempo t= 8 hr.
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Figura 5.21: Modelo Empirico 6: XMEAS 1 (Cenarios 01 ¢ 02)

Todos os modelos concorrentes gerados para a variavel XMEAS 01 (ver Tabela 5.9)
permitem detectar a anormalidade no sistema, s6 que cada um deles apresenta maior
precisdo que os outros (como visto na Tabela 5.9). Sendo assim, é possivel capturar o
comportamento anormal do sistema s6 com duas variaveis, caso do modelo empirico 01
mostrado na Figura 5.22, o qual permite uma reducdo da dimensionalidade do sistema a
diagnosticar de 31 para duas varidveis (fornecendo uma redugido de 93,55%), uma das
quais ¢ a variavel mais relacionada com a causa da falha, ndo obstante, a pesar de capturar
o comportamento anormal do processo, ser um modelo bom e apresentar a variavel que
poderia estar mais relacionada a causa da falha em um sistema reduzido, o modelo
empirico 6, representado na Figura 5.21, apresenta uma melhor representacdo do sistema
(um ajuste mais preciso dos dados), além de conter a variavel mais relacionada a falha.
Com isto, o modelo empirico 1 pode diagnosticar com mais facilidade a variavel
relacionada a falha, mas o modelo empirico 6, além de capturar o comportamento anormal,
pode representar melhor a realidade do processo, com fins de predi¢ao de dados, devido a
expansdo das bases fornecidas ao sistema que permite capturar o comportamento nao linear
proprio do processo, permitindo uma maior precisdo do ajuste dos dados com um nimero
reduzido de varidveis, sendo a redu¢do da dimensionalidade de 31 para 7 varidveis
(constituindo uma reducdo de 77,42%).
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Figura 5.22: Modelo Empirico 1: XMEAS 1 (Cenarios 01 ¢ 02)

Segundo CHIANG, RUSSELL, BRAATZ (2000) no seu estudo do sistema TEP
usando diferentes técnicas de diagndstico de falhas usando base de dados historica do
processo, quando acontece a falha IDV_1 (Cenario 02) ¢ induzida uma mudanca de passo
na relagdo de alimentacdo dos componentes A/B na corrente 4, o que resulta em um
aumento na alimentacdo do componente B e uma diminui¢do na alimentacdo do
componente A na corrente 4. Isto acarreta uma diminuicao na alimentacdo do componente
A na corrente de reciclo levando a reacdo da malha de controle na dire¢ao de aumentar a
alimentacdo do componente A na corrente 1. Como consequéncia, esses dois efeitos se
contrapdem ao longo do tempo, o que resulta em uma composicdo de alimentacdo do
componente A constante na corrente 6 apos tempo suficiente. As variagdes dos produtos e
composi¢des da corrente 6 para o reator causam variagdes no nivel do reator, que afeta o
fluxo 4 através de um /oop de controle em cascata. O fluxo da corrente 4 eventualmente se
estabelece para um valor de estado estacionario inferior ao seu valor nas condi¢des
normais de opera¢do. Uma vez que mais da metade das variaveis monitoradas se desviam
significativamente do seu comportamento operacional normal, espera-se que essa falha
seja facilmente detectada.

Baseado no exposto, a falha IDV_1 deveria ser facilmente identificavel com diferentes
métodos de diagnostico, motivado a que ela influencia a maioria das variaveis do processo,
pelo qual uma variacdo da mesma pode ser capturada através de outras variaveis de saida
do sistema. Isto ¢ validado com a metodologia proposta no presente trabalho, pois a falha
IDV 1 (cenario 02) ¢ capturada por todos os modelos concorrentes gerados a partir da
metodologia proposta para a variavel de saida XMEAS 1.

Revisando todas as variaveis contidas em cada um dos modelos gerados (ver Tabela
5.9) é possivel observar que a variavel XMV _3 (uma das duas variaveis contidas no
modelo empirico 1) esta presente em cada um desses modelos, contrariamente da variavel
XMV _8 contida no modelo empirico 1, mas que ndo aparece em nenhum dos outros
modelos que capturaram a anormalidade do processo), o que mostra que a XMV _3 poderia
ser a variavel causadora ou mais relacionada com a falha. Sendo XMV _3 a vazdo de
alimentagdo do componente A, esta ¢ a variavel mais relacionada a causa da falha IDV 1,
pois esta ligada diretamente com a mudanga de passo na relacdo de alimentagdo dos
componentes A/B, além de ser a mesma variavel causante da falha que determinaram as
metodologias padrdes PCA e PLS, apds a implementacdo da analise de contribuigdes.
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Figura 5.23: Modelo Empirico 1: XMV _10 (Cenarios 01 ¢ 03)

A Figura 5.23 mostra o comportamento do melhor modelo (modelo empirico 1) que
representa o sistema tanto em operacdo normal (cenario 01) quanto em operagdo anormal
(cenario 03), que consegue capturar a anormalidade que estd acontecendo no processo.
Trata-se do distirbio IDV_4, i.e. uma mudanga de degrau na temperatura de entrada da
agua de resfriamento do reator, o qual € capturado por cada um dos modelos concorrentes
(ver Tabela 5.9) gerados para a variavel de saida: vazdo da agua de refrigeragcdo do reator
(XMV_10).

O resultado do estudo feito por CHIANG, RUSSELL, BRAATZ (2000) indica que a
maioria das estatisticas (PCA, PLS1, PLS2, FDA) consegue capturar adequadamente a
anormalidade que estd acontecendo no sistema. No entanto, para o caso do diagnostico,
muitas das estatisticas falham. O melhor dos resultados foi o caso da estatistica PLS2. O
PLS tradicional (melhor conhecido como PLS1) ndo mostrou resultados bons (baixa
precisdo de ajuste de dados), similar para estatisticas como PCA, FDA ¢ CVA. Uma das
causas desta limitante ¢ que quando acontece a falha IDV_4 tem-se um aumento repentino
da temperatura do reator, que é compensado pelas malhas de controle. As outras variaveis
medidas e manipuladas permanecem estaveis depois da ocorréncia da falha, a média ¢ o
desvio padrao de cada variavel ¢ menor do que o 2% entre a falha IDV_4 e a condi¢do em
operacdo normal, isto faz que as tarefas de detecgdo e diagnostico sejam mais desafiantes
que para o caso da falha IDV_1.

A metodologia proposta no presente trabalho atinge o objetivo, que ¢ detectar a
ocorréncia da anormalidade no processo. Apesar de que o ajuste dos dados ndo seja tdo
fino (pode-se observar pelo valor do coeficiente de determinacgdo R?=0,66), o modelo
concorrente mostrado na Figura 5.24 consegue representar as tendéncias reais da variavel
de saida ao longo do tempo de maneira satisfatoria, bem como capturar do momento em
que o disturbio entrou no processo, t = 800 s.

E importante ressaltar que as variaveis presentes em cada um dos modelos concorrentes
mostrados na Tabela 5.9 para a varidvel de saida XMV _10, encontram-se em forma nao
linear. Isto quer dizer, que a melhor maneira de representar a relagdo entre as variaveis do
processo para dita varidvel de saida através da metodologia proposta foi da forma ndo
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linear das varidveis latentes, o qual ¢ totalmente valido tratando-se do sistema TEP, um
sistema bastante ndo linear.
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Figura 5.24: Modelo Empirico 6: XMV _10 (Cenarios 01 e 03)

Nota-se na Figura 5.23 que o melhor modelo empirico selecionado foi o modelo 1
(reducdo do 93,55% da dimensionalidade), pois, apesar que o modelo empirico 6 (redugao
do 77,42% da dimensionalidade) mostrado na Figura 5.24 apresenta um melhor valor do
coeficiente de determinacdo (ver Tabela 5.9) que permitiria uma melhor predicdo dos
dados, este ndo apresenta um ajuste dos dados tdo fino quanto o modelo empirico 1.

A proposicdo que a XMV _10 consiga capturar a anormalidade ¢ valida, pois dita
variavel ¢ sensivel a variagdes de temperatura. As variaveis explicativas em cada um dos
modelos gerados na Tabela 5.9 para a XMV _ 10 encontram-se de forma ndo linear, o qual ¢
justificado pela natureza do sistema. O modelo empirico selecionado consegue capturar o
comportamento anormal do sistema s6 com duas varidveis permitindo uma redugdo da
dimensionalidade de 31 para duas variaveis, constituindo uma reducdo de 93,55%. A partir
das variaveis contidas no modelo empirico 1 é possivel assumir que pelo menos uma das
duas variaveis esta relacionada com a causa da anormalidade,e pois 0 modelo captura o
distaribio a partir do t = 8 hr. Assim, as variaveis suspeitas de serem causadoras da falha
sao XMEAS 21 e XMEAS 16, no entanto, a varidvel XMEAS 16 ndo estd presente no
modelo empirico 6 . Portanto, a varidvel XMEAS 21 ¢ assumida como a variavel mais
relacionada a falha do processo, e resulta com certeza uma variavel causadora da falha,
pois esta ligada a temperatura da agua de resfriamento do reator.
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Figura 5.25: Modelo Empirico 1: XMEAS 9 (Cenarios 01 e 04)

A Figura 5.25 mostra o cenario 04 do caso de estudo 02, onde o processo ¢ afetado
pelo distarbio IDV_11, i.e. a variag@o aleatoria da temperatura da agua de resfriamento do
reator. A variavel de saida que captura de melhor maneira a anormalidade do processo ¢ a
temperatura do reator (XMEAS 9), representada através do modelo empirico 1, o qual
reduz a dimensionalidade do sistema em estudo de 31 para duas variaveis (redugdo do
93,55%). Apesar de que os dados ndo se ajustem perfeitamente a realidade do processo,
devido a alta sensibilidade desta variavel as mudancas aleatorias permanentes do disturbio,
o modelo concorrente gerado pela metodologia proposta, consegue capturar a tendéncia
desta variavel s6 com duas variaveis de saida (XMV_10 e XMEAS 18), uma das quais ¢ a
variavel que estd mais relacionada com a anormalidade do processo. E importante
mencionar que as variaveis que compdem o modelo empirico 1, estdo sobre a forma nao
linear, o qual ¢ compreensivel dada a natureza ndo linear do processo em estudo.

Todos os modelos concorrentes gerados pela metodologia proposta para a variavel de
saida XMEAS 9 conseguem capturar a anormalidade do processo, mas nem todas as
variaveis que estdo presentes em cada um deles estdo relacionadas com a falha do sistema
produzida pelo distiirbio IDV_11. Entretanto, através do modelo 1, representado na Figura
5.25, € possivel fazer uma andalise sobre qual dessas duas variaveis poderia estar mais
relacionada com a falha, baseado na frequéncia de ocorréncia nos demais modelos
concorrentes gerados. Sendo assim, € possivel observar a partir da Tabela 5.9 que a
varidvel XMV _10 ¢ aquela que estd presenta em cada um dos modelos gerados que
capturam a anormalidade do processo, desta maneira, ¢ possivel descartar a variavel
XMEAS 18 presente no modelo 1, como uma varidvel que poderia estar relacionada com a
falha. Além disso, pode-se corroborar o resultado obtido como satisfatorio, devido a que a
varidvel XMV 10 ¢ a variavel mais relacionada com a falha indicada para o estatistico
padrio PCA (analise de contribui¢des), feita no presente trabalho.

Segundo CHIANG, RUSSELL, BRAATZ (2000) a falha IDV_11 introduz grandes
oscilagdes na vazdo da agua de resfriamento do reator, o qual resulta em uma flutuagdo na
temperatura do reator. A caracteristica desta falha, assim como a falha IDV_4, ¢ que as
demais variaveis permanecem ao redor do seu valor do set point seguindo comportamentos
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similares as condigdes em operagdo normal do processo, o que faz mais complexo
determinar a variavel que esta causando a anormalidade no processo.

5.2.4 Metodologia de Validagdo: Eliminagdo de Variaveis

Aplicando a metodologia de validacdo, baseada na técnica Backward Elimination nos
melhores modelos obtidos segundo a metodologia proposta, ¢ possivel validar o resultado
da variavel considerada como mais relacionada a falha para a maioria dos cendrios,
conforme apresentado a seguir.

Cenarios 01 e 02

Para o caso da variavel de saida XMEAS 1 o melhor modelo ¢ o modelo empirico 1,
composto pelas variaveis XMV_8 e XMV _3, fornecendo um bom ajuste dos dados de
entrada e detectando a anormalidade IDV 1 no processo. O resultado da metodologia de
modelos empiricos indicou que a variavel mais relacionada a falha ¢ a XMV _3. Aplicando
a metodologia de validag@o, ¢ possivel corroborar este resultado, ao rejeitar a hipotese nula
para o caso da eliminagdo da variavel XMV _3, conforme mostra a Tabela 5.10.

Tabela 5.10: Valores da distribui¢do de Fisher e F-Test para 0 Modelo Empirico 1 da
variavel de saida XMEAS 1 nos cenarios 01 e 02 (i=variavel contida no modelo empirico)

i=XMV_ 8  i=xmv_3*

Fo; 2,100 2,100
F-Test i 1,002 601317,771
F-Test P> FO,i - X

Cenarios 01 € 03

Para o caso da variavel de saida XMV _10 o melhor modelo ¢ o modelo empirico 1,
composto pelas variaveis XMEAS 16 e XMEAS 21, fornecendo um bom ajuste dos dados
de entrada e detectando a anormalidade IDV_4 no processo. O resultado da metodologia de
modelos empiricos indicou que a variavel mais relacionada a falha ¢ a XMEAS 21.
Aplicando a metodologia de validacdo, ¢ possivel corroborar este resultado, ao rejeitar a
hipotese nula para o caso da eliminagdo da variavel XMEAS 21, conforme mostra a
Tabela 5.11.

Tabela 5.11: Valores da distribui¢do de Fisher e F-Test para 0 Modelo Empirico 1 da
variavel de saida XMV _10 nos cenarios 01 e 03 (i=variavel contida no modelo empirico)

i=XMEAS_16° i=XMEAS _21°

Fo; 2,100 2,100

F-Test i 1,250 2,191

F-Test P> F0,i - X
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Aplicando a metodologia de validagdo para a mesma variavel de saida XMV 10, no
caso do modelo empirico 6, ndo ¢ possivel obter um resultado concluinte sobre a variavel
mais relacionada a falha no processo, como ¢ possivel observar na Tabela 5.12, pois para
nenhuma das variaveis eliminadas do modelo, ¢ possivel rejeitar a hipdtese nula.

Tabela 5.12: Valores da distribui¢do de Fisher ¢ F-Test para 0 Modelo Empirico 6 da
variavel de saida XMV _10 nos cenarios 01 e 03 (i=variavel contida no modelo empirico)

=eXMV_6) [ (XMEAS_I8) . (XMEAS_20) i=XMEAS i=XMEAS i=XMEAS i=XMEAS

7 213 20* 21*
Fo, 2,101 2,101 2,101 2,101 2,101 2,101 2,101
F-Testi 1,807 1,171 0,655 1,324 1,045 1,492 0,965
F—Test i _ _ _ _ _ _ _
>Fy;

Cenarios 01 e 04

Para o caso da variavel de saida XMEAS 9, o melhor modelo foi o modelo empirico 1,
composto pelas varidveis XMV _10 e XMEAS 18, fornecendo um bom ajuste dos dados
de entrada e detectando a anormalidade IDV_11 no processo. O resultado da metodologia
de modelos empiricos indicou que a variavel mais relacionada a falha ¢ a XMV _10.
Aplicando a metodologia de validacdo, ¢ possivel corroborar este resultado, ao rejeitar a
hipotese nula para o caso da eliminagdo da variavel XMV _ 10, conforme mostra a Tabela
5.13.

Tabela 5.13: Valores da distribui¢@o de Fisher e F-Test para o Modelo Empirico 6 da
variavel de saida XMV _10 nos cenarios 01 e 03 (i=variavel contida no modelo empirico)

i=XMV_10° i=XMEAS 18’

Fo; 2,099 2,099

F-Test i 2,807 1,1716

F-Test P> F()‘i X -




Capitulo 6 — Consideracoes e Trabalhos
Futuros

6.1 Principais conclusoes

A metodologia proposta fornece uma consideravel reducdo da dimensionalidade dos
dados a serem usados para o diagnostico de falhas. No estudo de caso 01, no cenario 01,
para a F; a redu¢do da dimensionalidade foi de 11 para 2 varidveis (uma redugdo de
81,82%), e para o T4 foi de 11 para 7 varidveis (reducdo de 36,36%); no cenario 02, para a
F; a redugdo da dimensionalidade foi de 11 para 7 variaveis (redugdo de 36,36%), e para o
T4 de 11 para 8 variaveis (27,27% de reducdo). No caso de estudo 02, para o modelo 1 da
variavel de saida XMEAS 1 a reducdo da dimensionalidade foi de 31 para duas variaveis
(93,55% de reducdo), e para o modelo 6, a redugéo foi de 31 para 7 variaveis (reducdo de
77,42%), para a variavel de saida XMV 10 a reducdo da dimensionalidade foi de 31 para
duas variaveis (redugdo de 93,55%), bem como para a variavel de saida XMEAS 9, onde a
reducdo da dimensionalidade do sistema em estudo, foi de 31 para duas variaveis (93,55%
de reducdo). Isto constitui uma otimiza¢do no diagndstico e uma alta efetividade do
método proposto, contrariamente as metodologias padroes PCA e PLS que trabalham em
todo momento com a totalidade das variaveis da base de dados histérica do processo.

A metodologia do PCA ndo aponta para a variavel mais relacionada a causa da falha, e
além de considerar erroneamente as mudangas de set point como anormalidades do
sistema. Assim, ¢ necessaria a aplicacdo de técnicas adicionais para melhorar o diagndstico
e determinar qual ¢ a variavel mais relacionada a falha como é o caso da analise de
contribuicoes.

A metodologia PLS trabalha em todo momento com a totalidade das variaveis da base
de dados historico do processo, e depende do intervalo de variabilidade das variaveis na
hora de criar 0 modelo para ter um bom ajuste caso a base de dados com anormalidade
esteja muito afastada (maior que o 50%) da base de dados em operacdo normal. Além
disso, ndo mostrou resultados adequados para todos os estudos de casos. Por exemplo, no
estudo de caso 02, para a variavel de saida XMV 10, ndo conseguiu capturar a
anormalidade do processo.

Contrariamente, a metodologia proposta faz uma correta deteccdo da falha, permite
determinar a variavel mais relacionada ao disturbio permitindo fazer um diagndstico de
falhas mais realista e finalmente com a expansdo das bases permite trabalhar com sistemas
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ndo lineares. Métodos propostos adicionais como a metodologia de validagdo baseada no
Backward Elimination, permite verificar que os resultados da metodologia de modelos
empiricos foram corretos.

E importante indicar que tanto as metodologias propostas quanto as padrdes tém
limitacdes, pois estdo sendo estudados em sistemas dinamicos aplicando métodos estaticos,
no entanto, constitui uma base bastante interessante para trabalhos futuros aplicando
metodologias dindmicas ou em sistemas em tempo real.

6.2 Sugestoes para trabalhos futuros

Com base no trabalho desenvolvido, recomendam-se os seguintes temas como
trabalhos futuros para aprofundar e complementar os trabalhos do diagnoéstico de falhas em
processos industriais baseado em modelos empiricos:

e Criar uma metodologia onde sejam gerados conjuntos de modelos para uma
maior quantidade de variaveis de saida a partir da adaptacdo da ferramenta
ACO, selecionar os melhores de cada conjunto, e avaliar a detec¢do de falhas a
partir das diferentes variaveis de saida, através de métricas de ajuste de dados,
e, em funcdo delas selecionar as variaveis presentes em cada um dos modelos
que poderiam estar relacionadas com a falha.

e Comparar os resultados obtidos com outras metodologias padrdes como FDA,
CVA, PCA Dinamico.

e Modificar a metodologia proposta para trabalhar com sistemas em tempo real e
nao com base de dados histoérica de processos.

e Fazer a comparagdo ou trabalho conjunto da metodologia de modelos empiricos
com a metodologia desenvolvida por CHENG (2013), uma vez que essa elimina
as desvantagens do método PCA tradicional, trabalhando com uma base de
dados historica modificada, o qual poderia constituir um bom tema de estudo no
diagnostico de falhas.
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Apéndice A

Apéndice A.1 Modelo Matematico do Caso de Estudo 01: Tanque
de Aquecimento com Mistura

O estudo de caso 01: Tanque de Aquecimento com Mistura mostrado na Figura A.1 foi
apresentado na secdo 4.3, no entanto, nessa secdo ndo foram especificados os modelos
matematicos que representam o processo nem a implementacdo no simulink, portanto,
serdo mostrados a seguir.

—’I Reservatorio I‘i

Fd

T X Fq Td| Ff Xt
— 7 Tq %‘
N O |

T TBK\ @ Fs T4
. [Bomba ﬂ% Fs \\\ Tubulagéo de Saida N
4 W Xs ‘Cetonga > Tempo Morto 4
& &

Figura A.1: Estudo de Caso 01 Tanque de Aquecimento com Mistura

O sistema trabalha com uma vazao nominal de 5 gpm com agua (considerando Gf =1).
Para essa vazdo a perda de carga na tubulacdo de saida ¢ de 5 psi. Tanto o tanque quanto a
saida da tubulacdo estdo a mesma pressdo. A alimentagdo do tanque esta sujeita a uma
pressdo estatica de 20 psi devido a coluna da 4dgua e a perda de carga para vazdo nominal
de 5 gpm da caixa da agua até o ponto de bifurcacdo entre a corrente quente e fria ¢ de
1 psi. A perda de carga no aquecedor de passagem para uma vazdo nominal de 3 gpm ¢ de
2 psi. A unidade deve ser capaz de trabalhar com uma vazao méaxima de 10 gpm. A bomba
centrifuga disponivel para operar a planta tem APg 0, = 30 psi e Fyyax = 20 gpm.

Conhecendo que a equagdo basica que descreve o funcionamento de uma valvula de
controle ¢ dada por (A.1)

APv
F=f(x)Cv o (A.1)

Onde: F : é a vazdo em gpm, f(x) : fungdo que relaciona a abertura da valvula com o
tipo de obturador (p.ex., linear, parabdlico, igual percentagem, etc.), Cv : coeficiente de
vazao (tamanho caracteristico da valvula) [gpm/psi0,5], APv : perda de carga na valvula
[psi] e Gf : que € a razdo entre a massa especifica do liquido e a massa especifica da agua
@ 60 °F.

Levando em conta que a perda de carga para a linha correspondente a corrente fria, a
corrente quente e para a tubulacdo de saida sdo dadas pelas equagdes A.1, A.2 e A.3.
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APV = 20 — (@)2 (A.2)

APy, = 20 — (@)2 —2 (2—‘*)2 (A.3)

APy, = 30 /1 - (%)2 -5 (%)2 (A.3)

Com a finalidade de atender as demandas requeridas para as vazdes maximas, foram
dimensionadas valvulas com Cvy = 2,5 ¢ obturador linear (f (xf) = xf) para a corrente
fria, Cv, = 5 e obturador parabolico (f (xq) = x;’6) para a valvula instalada na corrente
quente e Cv; = 10 e obturador parabdlico (f (x5) = x3) para a valvula instalada na saida
do tanque. As equagdes resultantes para as vazdes de alimentagdo da corrente fria (Ff), da
corrente quente (Fq) e para a saida do tanque (F;) sdo dadas pelas equacdes A.4, A.5 e
A.6.

Fq+Ff)2
Fy = 2,57, |20 — (*21) (A.4)

Fy = 5x1° [20 - (42E0)° — 2 (%)’ (A5)

5x53\/30\/—15x56+\/6625x512+640x§+16

Fs = (A.6)

20x8+1

A modelagem fenomenoldgica da planta de aquecimento e mistura foi feita através do
balango de massa e de energia do sistema, considerando o tanque em formato cilindrico,
mistura perfeita, massa especifica e capacidades térmicas constantes e iguais. Além disso,
por tratar-se de um tanque fechado, foi considerada a taxa de evaporacdo do liquido que
causa um aumento na pressao permitindo o aumento da temperatura do tanque.

dh w,
p
ﬂ TEZFfo-FFqTq-FFde—%— ngv QR (Ag)
dt S dt A A A A PCpad  PCpaA ’

Onde F,, Fy, Fs € Fyq sdo as vazdes das correntes quente, fria, de saida e do distarbio e
Ty T, Ts € Ty sdo as temperaturas dessas correntes, respectivamente. h € a altura de nivel
de liquido do tanque, A é area de segdo transversal, V, é o volume do aquecedor a gas, Q, é
a poténcia de aquecimento da resisténcia elétrica do tanque menor (ver Figura A.1), Qg éa
poténcia de aquecimento da resisténcia elétrica do tanque de aquecimento com mistura, p e
Cp,a S0 a massa especifica € a capacidade calorifica da dgua, respectivamente, W, € a taxa
massica de vaporizacdo do liquido e 4, ¢ o calor latente de vaporizagdo. A taxa massica de
vaporizagdo do liquido ¢ dada pela Equagdo A.9.

W, = K;(P—P,) (A.9)
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Onde K;; ¢ o coeficiente global de transferéncia de massa entre fases, P € a pressao de
vapor do liquido, dada pela equacdo de Antoine (dependente apenas da temperatura em que
se encontra), ¢ P, ¢ a pressdo que o vapor exerce no sistema. A determinacdo da pressdo
que o vapor exerce no sistema ¢ obtida através de um balango de mols para a fase vapor,
considerando o comportamento de gas ideal:

dn _ Wy
— = (A.10)
_ nR g

Pv B A(hmax—h) (Al 1)

Onde n é o niimero de mols de vapor, M ¢ a massa molar da 4gua, R é a constante
universal dos gases e h,,3, € a altura total do tanque cilindrico.

Para a tubulagdo de saida, a equacdo de balango trata-se de uma perda de calor devido a
troca com o meio ambiente e um tempo morto devido ao comprimento.

dat

Fs )
= 2 (T, — Tag) — —= (A.12)
T

pPCp,aVT

1

. _ 3
QT = %ﬁ;aj = UAoo <(Ts - Tinf)(T4a - Tinf) (% (Ts - Tinf) + % (T4a - Tinf)))
T4a-Tinf

(A.13)

AT,(s) _vr
Aoa(e) exp( T s) (A.14)

Onde UA, € o coeficiente global de transferéncia de calor da tubulacdo para o
ambiente e Vi o volume total da tubulagao.

O modelo desenvolvido no GIMSCOP para a corrente Fq, originalmente tinha um
aquecedor a gas, mas isto foi modificado colocando um tanque de menor tamanho, com
uma resisténcia elétrica ativada por um controlador on-off, o balango de energia associado
a dita modificagdo ¢ o mostrado na equagdo A.15. Sendo K a constante de condutividade
térmica e tendo um valor de 0.25 W e V o volume do tanque de aquecimento, tendo um
valor de 0.2 m’.

arq _F

— =5*(Ttf =Tq) +

Q*SA K#(Tq-Tinf)
Cp*p*V Cp*p*V

(A.15)

Conforme observado pelo balango de massa, Equagdo A.7, a variagdo do nivel do
tanque depende apenas das vazdes de alimentacdo e saida, ou seja, independe do nivel de
liquido presente no tanque, caracterizando um sistema integrador. Sistemas integradores
sdo caracteristicos por possuirem a funcdo de transferéncia com um po6lo na origem
(s =0) e o comportamento frente a uma resposta degrau ser linearmente crescente ou
decrescente, sendo necessario operar em malha fechada para estabiliza-lo.

No balango de energia, Equagdo A.8, a variagdo da temperatura T ¢ influenciada pelas
correntes de alimentacdo quente e fria e pela resisténcia elétrica de aquecimento. A
temperatura T, que ¢ a variavel que entra na serpentina a fim de aquecer o reator, possui a
perda de calor devido ao tempo morto e a temperatura externa inferior a temperatura do
fluido. As equagdes que representam as vazoes de alimentagdo da corrente quente ¢ fria
possuem como variavel dependente além da abertura das valvulas quente e fria, a
influéncia de uma corrente na outra, dificultando o calculo analitico dessas vazdes.
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O processo foi implementado no simulink representado nas Figuras A.2, A.3, A.4, A.5
e A.6.
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Figura A.2: Implementacdo no Simulink do Caso de Estudo 01 Tanque de
Aquecimento com Mistura (Adaptado do sistema feito no GIMSCOP)
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Figura A.3 Implentagdo do balango de energia para a saida do Tanque de Aquecimento
com Mistura em Simulink (Adaptado do Sistema feito no GIMSCOP)
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Figura A.4 Implementacdo no Simulink do Balango de Energia para as correntes
associadas & entrada do Tanque de Aquecimento com Mistura (Adaptado do Sistema feito
no GIMSCOP)
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Figura A.5 Implementacdo no Simulink do Balango de Energia para o Tanque de
Aquecimento com Mistura (Adaptado do Sistema feito no GIMSCOP)
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Figura A.6 Implementacao no Simulink do Controlador on/off para o sistema de
aquecimento da corrente Fq no Tanque de Aquecimento de menor tamanho.



