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RESUMO

Os avangos das tecnologias de automagao, informagao e de comunicagdo apresentam
novas perspectivas para diversas dreas, incluindo os sistemas de alarmes de processos in-
dustriais. Sistemas inteligentes de alarme industrial sdo capazes de auxiliar os operadores
por meio de alertas, permitindo realizar os ajustes necessarios nas varidveis operacio-
nais. Ao mesmo tempo que as modernas tecnologias permitem a monitoracdo de um
nimero crescente de varidveis e informagdes dos processos industriais, aumenta a carga
cognitiva. Portanto, contribui-se com uma abordagem que beneficia os sistemas indus-
triais para gerenciamento de alarmes de processos com a capacidade de prever situagdes
para facilitacdo de acOes operacionais, particularmente quando uma quantidade de even-
tos acima da capacidade humana de gerenciamento ocorre. Nesse sentido, é concebido
um modelo semantico probabilistico voltado para predi¢do e inferéncia de situagdes anor-
mais de operacdo. A partir disso, € realizada uma integracdo de definicdoes de contexto
em um conjunto de dados, a partir de um modelo ontoldgico probabilistico, aplicando
técnicas de aprendizado de maquina.

Palavras-chave: Ontologia, mineracio de dados, automacao e controle, inferéncia
preditiva, rede Bayesiana, modelo probabilistico.



ABSTRACT

The advent of automation, communication, and information technology has been
shaping new realities for many fields, including industrial alarm systems. Intelligent
industrial alarm systems are able to give advice to the operators being alerts to make
necessary adjustments in operating variables. At the same time, that modern technologies
allow the monitoring of an increasing number of variables and information from industrial
processes, the cognitive load increases. In this direction, this thesis proposes an integra-
tion of context definitions in a dataset from a probabilistic and ontological model using
machine learning techniques.

Keywords: ontology, data mining, automation and control, predictive inference,
Bayesian Network, probabilistic model.
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1 INTRODUCAO

1.1 Evolucoes Historicas

As ultimas décadas foram marcadas por novas demandas no ambiente industrial e uma
crescente mudanca no nivel de inovagdo e em sistemas de automacao, com o surgimento
de conceitos como loT (Industrial Internet of Things) (MALIK et al., 2020), (SISINNI
et al., 2018), (ATZORI; LERA; MORABITO, 2010) e do crescente nimero de dispositi-
vos conectados (ZHOU et al., 2018). Na chamada quarta revolucdo industrial (Inddstria
4.0) (BLOEM et al., 2014), é possivel uma melhoria no nivel de abstracdo ao traduzir os
dados de campo para o ambiente corporativo, como, por exemplo, os dados de alarmes e
eventos, e comecar a antecipar o enredo diante de determinadas situacdes, refletindo sobre
as informacdes do dominio, ou seja, analisando a probabilidade de determinados eventos
ocorrerem, possibilitando que o resultado do aprendizado seja vdlido em novas situacdes

a serem encontradas.

A inddstria 4.0 depende de conhecimento para andlise e tomada de decisdo a partir
de dados, como por exemplo Artificial Intelligence (Al), Machine Learning (ML), Deep
Learning (DL), bem como, Big Data, Data Analytics, Cyber-Physical Production Sys-
tems (CPPS), Machine to Machine (M2M), Cloud Computing e Web Semdantica (WS).
A heterogeneidade destas dreas torna o uso de métodos preditivos, baseados no contexto
e na andlise de dependéncia entre conceitos e varidveis, uma ferramenta que pode ser
aplicada no processo de tomada de decisdo, permitindo avaliar a informacdo que temos
sobre uma hipétese numa amostra de dados. Ao longo do processo de inferéncia probabi-
listica podemos avaliar as evidéncias para uma determinada hipdtese ser verdadeira ou a
probabilidade de uma hipdtese ser verdadeira a partir de evidéncias (PEARL, 1988). Con-
tudo, € necessdria uma sistemédtica e um aprimoramento de técnicas, como, por exemplo,
a aplicacao de ML, que dependem de diversos fatores para extrair a informacao retida
em dados histéricos, aprendendo e apresentando um conhecimento. Assim, € possivel
tratar os eventos que ocorrerdo diante de uma determinada situacdo como uma distribui-
cdo de probabilidade. O resultado do aprendizado sobre os eventos possibilita construir

um padrdo para que a predicao seja possivel. O modelo resultante combina evidéncias
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que, durante um processo de raciocinio probabilistico, envolve o aprendizado de padrdes
implicitos nos dados, permitindo auxiliar na tomada de decisdo a partir de uma resposta
quantitativa sobre uma varidvel de interesse. Segundo (BERNERS-LEE; HENDLER;
LASSILA, 2001), uma ontologia possui como base uma taxonomia que define classes de
objetos e suas relacdes, além de um conjunto de regras de inferéncia que possibilita o

raciocinio.

Um evento expressa, de forma geral, ocorréncias durante a operacao do processo e
consiste em qualquer acontecimento relevante dentro do escopo operacional de um sis-
tema técnico automatizado, do inglés ATS (Automated Technical System) e esta presente
em uma situagdo, gerando alerta e provocando acdes e reacdes, como, por exemplo, um
desarme de um dispositivo previamente configurado no sistema de automacdo para uma
situacdo reativa. Os alarmes, por sua vez, sdo meios audiveis ou visiveis utilizados para
indicar uma falha, o mau funcionamento de um equipamento ou processo, desvios nas
variaveis do processo ou condi¢des anormais, que necessitam uma a¢ao humana, automa-
tizada ou ambas (ISA, 2016), (BEZERRA et al., 2019).

O controle e 0 monitoramento dos processos, nos ambientes industrias, mudaram apds
o advento do SDCD e a implementacao de sistemas de gerenciamento de alarmes (ISA,
2016). Um alarme gerado por uma falha pode ser disparado quando uma variavel do pro-
cesso excede o seu limite de controle correspondente. Quando um dispositivo indica uma
falha o sistema de automacdo recebe este sinal da planta e gera um certo volume de da-
dos. Os operadores realizam as a¢gdes necessarias durante o funcionamento do processo a
partir do recebimento destes dados de campo e, em geral, o tempo para tomada de decisdo
tende a ser limitado para uma intervencao manual, em relacio a dindmica da planta e ao
volume de dados apresentados, por exemplo, pela interface do sistema de gerenciamento
de alarmes tradicional. Contudo, existem também a¢des automatizadas pré-configuradas
no sistema de automacao que possibilitam intertravamentos de emergéncia (7rip) em um
estado de desarme (Shutdown) (GOEL; DATTA; MANNAN, 2017). O processo de to-
mada de decisdo considera um valor resultante produzido por um modelo. Este modelo,
previamente gerado pelo aprendizado, passa a ser a resultante de interesse que possibilita

executar acoes a partir de um limite critico, permitindo agir sobre a predicao.

Uma falha registrada durante um processo compde uma base que permite iniciar a
implementag¢do de um modelo preditivo. Contudo, as falhas que ocorrem no processo e
que sao registradas pelos dispositivos de campo também podem representar discrepancias
entre o valor medido e o valor real de uma varidvel (BLANKE et al., 2000). Uma falha
em um dispositivo atuador, por exemplo, representa uma discrepancia entre o comando
de entrada e o seu real valor de saida (ZAYTOON; LAFORTUNE, 2013). Considere o
sistema de alarmes que pode ser projetado para manusear os eventos oriundos de um de-
terminado processo. Uma falha pode gerar um sinal de alerta, como um alarme, e produzir
um volume de dados discretos (ROTHENBERG, 2009). Todos estes dados sdo, em geral,
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armazenados em uma base de dados do processo (MANNANI; I[ZADI; GHADIRI, 2019).

Alarmes podem ser configurados para informar determinados eventos. A configura-
cdo, segundo a norma ANSI/ISA-18.2, deve seguir uma priorizacdo e ser realizada por
meio de racionalizacdo (ISA, 2016). Isso estd relacionado a taxa de alerta que pode ex-
ceder os niveis que podem ser gerenciados pelos operadores. Esses registros estdo vin-
culados ao monitoramento da operacdo da planta e comumente direcionam a atencao dos
operadores, sendo apresentados no monitoramento online por meio de painéis, interfaces
ou HMIs (Human-Machine Intefaces), conforme apresentado na Figura 1. Além disso, as
salas de controle de processos industriais se transformaram ao longo do tempo e o acesso
aos dados por meio destas interfaces permitiu melhorar ainda mais o ambiente de trabalho

operacional.

Figura 1 — evolucgdo das Tecnologias de HMIs: a) Sistema supervisorio da década de 70;

b) HMI avancada com base em tecnologias de realidade aumentada e realidade virtual; c)

Tecnologia

b)

2

Fonte: adaptado de computerworld ! e Siemens.

Segundo a EEMUA 191 (Engineering Equipment and Materials Users Association), o
proposito de um sistema de alarmes € direcionar a atenc¢do dos operadores para condi¢gdes
da planta que requerem uma resposta rdpida por meio de acdes (EEMUA, 2007). Sis-
temas digitais de controle distribuidos (SDCDs) foram propostos no inicio da década de
1970 e permitem o registro de dados das varidveis do processo, auxiliando seus usudrios a
lidar com as diferentes situacdes da planta. Contudo, segundo (HABIBI; HOLLIFIELD,
2006), a indicagcdo de condicdes anormais e as formas de acesso as informagdes nestes
sistemas ndo sao ideias. Uma falha pode causar uma avalanche de alarmes (ROTHEN-
BERG, 2009), que sdo apresentados como mensagens € que representam, em geral, uma
informacao discreta (BLANKE et al., 2006). Esse volume de dados pode ser utilizado
para uma andlise de padrdes de eventos num modelo preditivo, que auxilie no controle e
monitoramento do ATS.

Falhas podem causar uma grande quantidade de sinaliza¢des a partir do ponto onde
ultrapassam um limite de controle, e isso ocorre durante situacdes presentes nos pro-
cessos industriais (LEITAO; GUEDES; ARAUIJO, 2012). Contudo, segundo (FRANK;
BLANK, 2007), uma diagnéstico completo de falhas pode ser impraticdvel. Além disso,
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nos processos de maior risco, com por exemplo plantas petroquimicas que processam e

armazenam produtos inflamdveis, as consequéncias de uma falha podem ser desastrosas.

1.2 Motivacao

A necessidade de se priorizar alarmes se tornou mais relevante com a chegada dos
sistemas digitais. Embora possa existir uma ordem para que os eventos mais importantes
que ocorreram sejam apresentados para os operadores, existem situagdes onde a informa-
cdo apresentada pode ser confusa, insuficiente ou numa taxa acima da capacidade humana
de processamento. Num processo podem haver centenas de milhares de varidveis a serem
monitoradas (VENKATASUBRAMANIAN et al., 2003), sendo que, em geral, grande
parte dos pontos de medi¢do de um processo possuem um alarme associado, podendo ha-
ver inclusive uma variagdo de tipos de alarmes para cada um destes pontos, fazendo com
que a quantidade de informacdes geradas seja ainda maior. Assim, considerando o grande
nimero de alarmes e eventos que podem ser gerados durante o funcionamento de um pro-
cesso, percebe-se o valor de uma andlise de contexto relacionada ao conhecimento gerado
por modelos preditivos a partir da integracdo com dados, alinhada com o paradigma da
Web Semantica, que permite uma especificagdo formal dos dados de contexto, de forma
que uma ontologia € implementada para representar o dominio do conhecimento, consi-
derando o contexto como fonte de informacao na caracterizagdo de uma situacao e, com

isso, permitindo gerar uma recomendacao.

As atividades operacionais podem ser expostas em determinadas situagdes a uma so-
brecarga cognitiva quando suportadas por ATS (SILVA; PEREIRA; GOTZ, 2018). Destaca-
se que esses sistemas apresentam uma lacuna em relacdo a modelos seméanticos, voltados
para predicao e inferéncia, a partir de dados do dominio. Essa tese aborda a modelagem
e implementacdo de ontologias para a representacdo do conhecimento sobre situacdes
anormais de operacdo. Isso torna o estudo de ontologias um tema de pesquisa relevante,
principalmente no contexto da industria 4.0, pois envolve um processo de percepcao e

tomada de decisao.

A partir da identificacdo de informacdes de interesse que possibilitem a formalizacdo
do conceito de situacdo, é proposto o uso de inferéncia probabilistica para determinagao
da situacao e a avaliagdo dos padrdes comportamentais dos eventos registrados durante o
processo, através de uma representacdo quantitativa com uso de evidéncias e utilizando
os registros presentes numa base de dados do ATS. A situagdo de interesse € a informagao
que se deseja obter a partir dos dados e andlise de padrdes obtidos numa etapa de defini¢ao
de contexto. O contexto de interesse envolve as informagdes necessdrias para apoiar uma

tarefa e um conjunto de estados do ambiente que caracterizao a situagao.

Um olhar mais atento para a seguranga e efetividade dos sistemas de alarmes de pro-

cesso somente ocorreu apos acidentes marcantes, como o ocorrido na refinaria de Milford
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Haven da Texaco em 1994, onde se constatou que 87% dos 2040 alarmes que foram regis-
trados antes da explosao da refinaria possuiam prioridade 1 (um), especificada com sendo
a prioridade méxima do sistema (BRANSBY; JENKINSON, 1998).

Em marc¢o de 2001, um acidente na plataforma de petréleo P-36 da Petrobras® ocor-
reu durante um vazamento de fluidos volateis que provocou o rompimento de um tanque
utilizado para dreno de emergéncia. Isso desencadeou uma incontroldvel cadeia de even-
tos provocando o afundamento da plataforma. Uma avalanche de 1723 alarmes foram
registrados em um periodo de 17 minutos, sem que houvesse um método de priorizagao
de alarmes (NASA, 2008). Este cendrio pode causar uma sobrecarga cognitiva que en-
volve os operadores, podendo ocorrer até mesmo nos processos onde existem sistemas de
gerenciamento de alarmes implementados (SILVA; PEREIRA; GOTZ, 2018).

Em agosto de 2008, um acidente na planta do processo de producdo pesticidas da
Bayer® foi desencadeado a partir de uma reacdo quimica que provocou uma variagao de
pressdo, conforme apresentado na Figura 2, provocando uma grave explosdo. Segundo
registros, inicialmente os operadores tentaram acionar sem sucesso o desarme de emer-
géncia do tanque onde foi identificada a falha. Neste mesmo momento, desencadeou-se
uma varicdo repentina de pressao que provocou a explosao, causando danos irrepardveis
e tirando vidas daqueles que estavam no local. Indmeros alarmes foram disparados em
poucos minutos apds a primeira indicagdo do alarme de alta pressdo. Entretanto, nos pro-
cessos identificados como perigosos e com potencial risco para as pessoas, equipamentos
e meio ambiente, um desligamento controlado torna-se necessario em um SIS (Safety
Instrumented Systems) (ISA, 2016), (CBS, 2011).

1.3 Caracterizacio do Problema

Sendo o sistema de gerenciamento de alarmes de processos a estratégia frequente-
mente adotada para o monitoramento de alarmes de processos presentes na industria, este
pode ser complementado a partir de metodologias que permitam uma recomendacdo aos
seus usudrios, frente as situacdes especificas que ocorrem na planta.

Desta forma, a questao de pesquisa relevante e que motiva este estudo é: como um sis-
tema técnico automatizado pode se beneficiar por um modelo suportado por Inteligéncia
Artificial e tecnologias da Web Semantica?

As seguintes hipdteses de pesquisa sdo investigadas no presente trabalho:

* ¢é possivel o estudo e o desenvolvimento de uma metodologia que combine seman-
tica e dados, possibilitando modelar formalmente uma situacdo em um Sistema

Técnico Automatizado.

* ¢ possivel o tratamento de hipdteses para identificar a probabilidade de ocorrén-

cia de uma situacao relacionada aos alarmes e eventos, gerando um modelo para
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Figura 2 — exemplo da necessidade de identificacdo de situagOes anormais de operacao
em processos industriais.
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inferéncia preditiva.

Com o intuito de apresentar uma metodologia que permita compor um modelo hi-
brido, envolvendo dados e semantica, possibilitando um processo de inferéncia preditiva
e considerando um ATS, o presente estudo foca na identificacdo de situagdes preditivas
e que evolvem um conjunto de caracteristicas do dominio, definidas em um nivel seman-
tico, tendo em vista os elementos contextuais possiveis de serem obtidos de forma manual

e automatica.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo Geral

O objetivo principal € propor uma metodologia que permita combinar semantica, da-
dos e informagdes do dominio, tais como evidéncias, permitindo suportar a capacidade
de reconhecimento e tratamento de situagdes presentes num ATS. Essa modelagem deve
ser abrangente podendo conter situagdes de interesse, € permitindo o reuso em outras

aplicacodes.
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1.4.2 Objetivos Especificos

Este problema engloba direta ou indiretamente questdes que sdo atualmente foco de
pesquisas em dareas relacionadas a industria 4.0, tais como: (i) A anélise de dados relacio-
nados a alarmes e eventos; (ii) As formas de obtencao e tratamento de dados relativos ao
contexto; (iii) As aplicacdes do conhecimento resultante desta andlise.

Ao final, espera-se fornecer uma abordagem metodoldgica que contribua na analise
destes conceitos, propondo solugdes que possam ser aplicadas ao processo de percepgao
e tomada de decisdo, voltada as necessidades operacionais a partir da modelagem proba-
bilistica.

As etapas a serem cumpridas para atingir o objetivo descrito sao as seguintes:

* aplicar a metodologia de descoberta de conhecimento a partir de dados de alarmes

e eventos de Processo.

 andlise de como explorar o conhecimento das situacdes presentes no ambiente e

apoiar no processo de tomada de decisao.

» propor uma metodologia de modelagem para formalizar conhecimento especifico,

servindo como base para inferéncias, aprendizado, predicdes e que permita o reuso.
1.4.3 Principais Contribuicoes
As principais contribui¢des desta tese sdo identificadas abaixo e detalhadas no ultimo

capitulo, apresentando as publicacdes realizadas e o trabalho desenvolvido nesta tese:

* estudo tedrico e defini¢do dos conceitos relacionados ao tema Industria 4.0, assim
como dos elementos que envolvem sistemas inteligentes, com base nos conceitos
e visdo orientada a semantica apresentados por (ATZORI; LERA; MORABITO,
2010).

* manipulacdo da incerteza com técnicas de Aprendizagem de Mdquina e Web Se-

mantica em modelos de contexto.

* avaliar a abordagem através de um projeto de experimentos suportado pelas me-
todologias Knowledge Discovery in Database (KDD) e Cross Industry Standard
Process for Data Mining (CRISP-DM).

* implementacdo de um modelo ontolégico probabilistico para andlise de situacdes

de forma reusavel para outros dominios.

1.5 Organizacao da Tese

O restante do texto esta estruturado como segue:
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os conceitos relacionados ao contexto em que este trabalho se insere estdo descritos

no Capitulo 2.
o estado da arte relacionado a esta tese € apresentado no Capitulo 3.

o modelo estruturado e uma discussao sobre como implementar o modelo e aplica-
lo em diferentes dominios € apresentado no Capitulo 4. O capitulo traz a pesquisa
realizada nesta tese, apresentando a visdo almejada a respeito de predi¢do de situa-

coes.

uma sistematizacdo onde sdo descritas as tarefas desde a mineracdo de dados e
o processo de implementacdo desenvolvido aplicando ontologias, até a etapa de
aprendizado de maquina e aplicagdes com redes neurais artificiais é apresentada no

Capitulo 5.
os estudos de caso com as aplicagdes praticas sdo descritos no Capitulo 6.

as consideracdes finais e apresenta os resultados das contribui¢des e inovacdes apre-
sentadas nas publicacdes que foram originadas a partir desta tese sdo apresentadas

o Capitulo 7.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Visao Geral do Capitulo

Os principais conceitos utilizados nesta tese sdo descritos neste capitulo. Uma base
para o leitor sobre a industria 4.0 € apresentada na segunda secdo. As metodologias de
mineragao de dados sdo apresentadas na terceira se¢do. O conceito de inteligéncia artifi-
cial é apresentado em uma breve descri¢do na quarta se¢cdo. Em seguida, sdo apresentados
conceitos sobre redes neurais artificiais na quinta se¢do. Nesta secdo € abordado o tema
aprendizagem de méquina, pois representa conceitos centrais a esta pesquisa. Em fun¢ao
disso, essa secdo estd subdividida, incluindo uma abordagem do tema méquina de Boltz-
mann e os conceitos de uma rede neural recorrente. Os modelos de grafos probabilisticos
que serdao abordados nesta tese sdo apresentados na sexta secdo. O conceito de entropia
¢ abordado na sétima sec¢do. Conceitos de drvore de decisdo sdo descritos na oitava se-
cdo. As defini¢des de ontologia de dominio e modelagem de contexto sdo apresentadas na
nona se¢do. E importante ressaltar que muitos termos foram mantidos em inglés (no seu

original) devido ao melhor entendimento do mesmo do ponto de vista técnico e cientifico.

2.2 Inddastria 4.0

A introducdo da eletricidade, da mecanizacao e de tecnologias da informacao caracte-
rizaram as primeiras 3 fases da revolu¢ado industrial (BLOEM et al., 2014). Em seguida,
com a adocdo de tecnologias digitais de forma integrada nas empresas, foi possivel che-
gar a aquisicdo e o processamento de dados em tempo real. Em relagdo a percepcio do
ambiente monitorado, observa-se um aumento significativo do nimero de sensores e con-
sequentemente de varidveis relevantes, as quais estdo provocando mudangas também na
area operacional, a medida que geram dados sobre este ambiente. Assim, a andlise resul-
tante de dados histéricos permite embasar o processo de tomada de decisao operacional.

A quarta revolucao industrial inicia-se com a era da internet, sendo inserida no ambi-
ente fabril e adaptada para as caracteristicas da planta, integrando a chamada fébrica inte-
ligente (Smart Factory) (ROMEO et al., 2020). Para lidar com essa evolugao, € necessario

desenvolver modelos conceituais voltados para predi¢ao, atendendo a essas caracteristicas
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representadas na Figura 3.

Figura 3: representac@o dos conceitos envolvidos no caminho para industria 4.0.
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Fonte: (LI; FAST-BERGLUND; PAULIN, 2019)

O uso de dados gerados nos processos industriais tornam-se matéria-prima até entao
pouco utilizada na tomada de decisdo. Neste sentido, destaca-se a prevengao de falhas em
equipamentos antes da linha de producdo parar e melhorias nos niveis de conhecimento
operacional dos respectivos processos (BLOEM et al., 2014). Dessa forma, inferéncia
preditiva, que representa projetar uma situagdo num futuro préximo, envolve uma abor-
dagem conceitual que permite uma nova forma de perceber o ambiente, de modo que
a industria 4.0 possui um papel essencial, dada as necessidades em propor abordagens
voltadas para a tecnologia semantica (PLOENNIGS, 2017).

2.3 Mineracao de Dados

O processo de descoberta de conhecimento em base de dados (KDD), tem particu-
laridades conforme representado na Figura 4 (FAYYAD; PIATETSKY; SMYTH, 1996).
Em um sentido amplo, a minera¢do de dados é conhecida como a tarefa de descoberta
de conhecimento e que possui inumeras aplicagdes (HU; CHEN; SHAH, 2018). Segundo
(MANNANI; IZADI; GHADIRI, 2019), uma implementagdo prética deste processo passa
por vdrias etapas até que seja possivel gerar um conhecimento.

Armazenar e analisar dados, em geral, ndo apresenta tantas restricdes de processa-
mento quanto nas décadas passadas. Dentre as ferramentas que permitem implementar as
etapas de mineracdo de dados apresentadas por Fayyad et al. (FAYYAD; PIATETSKY;
SMYTH, 1996), uma das mais conhecidas atualmente é chamada de Weka (MARK et al.,
2009), que possui um conjunto de algoritmos de aprendizado de mdquina para tarefas
de pré-processamento, classificacdo, regressao, clusterizacao e visualizacdo. Além dessa,
existem outras ferramentas que sdo especificas, como, por exemplo, o software Disco®
(FLUXICON, 2019) e o ProM (VERBECK, 2010).
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Figura 4: metodologia KDD.
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Fonte: (FAYYAD; PIATETSKY; SMYTH, 1996).

Como definido na introdu¢do, CRISP-DM € uma metodologia voltada para minera-
cdo de dados que implementa um plano completo para a condugdo de um projeto. Nela é
descrito o ciclo de vida de um projeto de mineracao de dados em seis etapas. A primeira
delas, conforme apresentado na Figura 5 é o entendimento dos objetivos do projeto (Bu-
siness Understanding) (HAYKIN, 2003). Em seguida ocorre a compreensdo dos dados
(Data Understanding), a fim de identificar a qualidade destes dados, além da coleta e ex-
ploragdo inicial. Na fase seguinte ocorre a preparacdo dos dados (Data Preparation) para
que os algoritmos de mineracdo possam ser aplicados, possibilitando a andlise de carac-
teristicas destes dados. Em seguida ocorre a etapa conhecida por modelagem (Modeling),
onde sdo selecionadas e aplicadas as técnicas de modelagem de dados, como, por exem-
plo, uma arvore de decisdo ou um modelo de regressdo. Concluida a etapa de modelagem,
ocorre a avaliacao (Evaluation), que permite testar o modelo e verificar se os objetivos ini-
ciais foram alcancados. A ultima fase prevista € a implementacdo (Deployment) (WIRTH;
HIPP, 2000).

2.4 Inteligéncia Artificial

A inteligéncia artificial, do inglés Al (Artificial Intelligence), presente desde a dé-
cada de 50 (RUSSELL; NORVIG, 2003), possibilita tarefas cognitivas e experimentais de
representacdo, raciocinio e aprendizagem (HAYKIN, 1998). Embora a teoria da apren-
dizagem tenha surgido muito préximo do advento da Al, sabe-se que foi somente na dé-
cada de 90 que surgiram os algoritmos mais conhecidos de aprendizagem (CARRAZZA,
2018). Entre os algoritmos existentes, o processo de aprendizagem a partir de métodos
baseados no gradiente consiste em minimizar uma funcdo custo, que no caso de apren-
dizagem de maquina supervisionada, significa minimizar o erro a partir de um conjunto
de treino (AGGARWALL, 2018). Contudo, um estudo mais aprofundado dessas teorias e

algoritmos nio faz parte do escopo desta tese.
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Figura 5: metodologia CRISP-DM.
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Fonte: (WIRTH; HIPP, 2000).

Existem diferentes paradigmas relacionados ao aprendizado de maquina que sao ge-
ralmente utilizados dependendo de quais dados de entrada e saida estdo disponiveis ou
que estejam sendo tratados. A aprendizagem supervisionada caracteriza-se por possuir
uma rede na qual a saida atual € comparada com a saida desejada, a partir dos padrdes de
entrada, mostrando a direcao de ajuste dos pesos da rede neural, a fim de garantir o menor
erro entre a saida resultante da rede e a saida desejada. Na aprendizagem nao supervi-
sionada, os padrdes de entrada sdo apresentados continuamente e a regularidade entre
esses dados permite o aprendizado necessdrio para uma aplicacio posterior. No entanto,
o rétulo de dados ndo € conhecido neste processo. Essa capacidade de aprendizado das
redes de ANNs nos permite perceber padroes de dados sem a necessidade de conhecer
as equacdes ou modelos que deram origem a esses dados (HAYKIN, 1998). A apren-
dizagem semi-supervisionada caracteriza-se quando apenas uma pequena quantidade das
entradas possui uma saida correspondente. Por fim, o aprendizado por refor¢o ocorre
quando nenhuma entrada ou saida histérica estd disponivel para tratamento. Assim, o
aprendizado do parametro € entdo baseado em um sistema de recompensa e de tentativa e
erro (RUSSELL; NORVIG, 2003).
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De todo modo, é necessario possuir um conhecimento do contexto no qual € aplicado
uma abordagem baseada em modelos preditivos implementados a partir de redes neu-
rais. Entre as hipéteses de trabalho, o conhecimento do contexto permite uma melhoria
na performance de muitos dos algoritmos de Al, conforme apresentados por (GRAVES;
SCHIMIDHUBER, 2005).

2.5 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais, do inglés ANNs (Artificial Neural Networks), forma-
das por um conjunto de neurdnios e suas interconexdes implementadas, em geral, para
classificacdo ou regressdo (GRAVES; SCHIMIDHUBER, 2005), sdo responsaveis pelo
processamento da informacdo (JIA et al., 2016). ANNs compreendem o paradigma de
Al, que busca a solu¢do de problemas através da simula¢do computacional dos mecanis-
mos e estruturas do cérebro humano. Uma ANN consiste basicamente na interconexdo de
neuronios artificiais, formando uma rede composta por indmeros sinais que possibilitam
processamentos unitdrios. A estrutura da ANN adotada implica no algoritmo de apren-
dizado a ser utilizado. E através deste algoritmo de aprendizagem que a ANN obtém o
conhecimento necessdrio para resolver um problema (HAYKIN, 1998).

O modelo de um neurdnio, proposto inicialmente por McCulloch e Pitts (MCCUL-
LOCH; PITTS, 1943), possui um elemento central que € responsével por fazer os cdlculos
entre pesos wy, existentes para cada uma das ligacdes que se conectam com a entrada, e
um peso extra apresentado como um limiar by (bias), conforme apresentado na Figura 6
(HAYKIN, 1998) e que € ajustado durante o treinamento da ANN.

Figura 6: modelo de um neurdnio artificial.
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Fonte: adaptado de (HAYKIN, 1998).

A fungdo de ativacdo apresentada na Figura 6 recebe como entrada um potencial de
ativacao vy referente ao resultado do célculo descrito acima. Com isso, o sinal de saida
Y que serd enviado para os outros neuronios, depende da transferéncia definida em uma
funcdo especifica ¢(.) que mantém esse valor de saida dentro de um estado. O sinal vy, é

processado, permitindo limitar o dominio deste sinal e indicar se houve uma resposta ao
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estimulo apresentado na entrada x. A topologia da rede, incluindo o ndmero de camadas,

€ que ird definir como este sinal serd propagado.

2.5.1 Redes de Hopfield

O aprendizado de maquina permite diferentes métodos computacionais relacionados
a tarefa de descoberta do conhecimento. Um paradigma da Al sdo as Recurrent Neural
Networks (RNNs) formadas por um conjunto de neurdnios e suas interconexoes, respon-
saveis pelo processamento de informagdes e aprendizagem de parametros (HOPFIELD,
1982). Uma das caracteristicas da rede de Hopfield é que a saida dos neurdnios € asso-
ciada a um valor escalar, caracterizado por sua magnitude, descrito como um valor de
energia e, mesmo que esse valor seja continuo, permite apresentar uma caracteristica pri-

mitiva discreta que remete a origem da estrutura neural artificial apresentada pelo autor.

2.5.2 Maquina de Boltzmann

A Méquina de Boltzmann, do inglés Boltzmann Machine (BM), utiliza a estrutura da
rede de Hopfield para a tarefa de interpretacdo, que requer aprendizagem, dos dados que
sdo apresentados na entrada da rede (HINTON; SEJINOWSKI; ACKLEY, 1984). Inspi-
rada na estatistica, os estados da rede neural sdo representados como uma distribui¢cao de
Boltzmann que possui um valor de energia associado a um estado fisico termodinamico.
O treino da rede envolve um processo de otimizagdo que depende, basicamente, dos dados
de entrada e do conjunto de pesos presentes no cdlculo. BM € apresentada na literatura
como uma versdo da rede de Hopfield. Embora essa estrutura seja capaz de aprender um
padrdo de dados a partir de uma informacao local, o processo estatistico de atualiza¢io
de pesos envolve uma estrutura que possui uma dependéncia temporal, melhorada com o

sugimento de novas abordagens que serdo apresentadas a seguir.

2.5.3 Maquina de Boltzmann Restrita

Existem diferentes paradigmas de ML que podem ser implementadas e que depen-
dem de quais dados de entrada e saida estdo disponiveis (RUSSELL; NORVIG, 2003).
Um exemplo é a mdquina de Boltzmann restrita, do inglés RBM (Restricted Boltzmann
Machine), a qual possui ampla aplicacao (FISCHER; IGEL, 2012), (LIAO; JIN; PAVEL,
2016).

Segundo (LIAO; JIN; PAVEL, 2016), existem diversas tecnologias para anélise de da-
dos aplicaveis para processos industriais. Considerando um ambiente fabril, quando um
operador necessita tomar uma decisdo a partir dos dados disponiveis, é possivel aplicar
um modelo preditivo que identifique uma determinada situacao, auxiliando nesta tarefa.
Contudo, os modelos baseados em dados precisam ser treinados ao longo do tempo an-
tes de poderem contribuir neste sentido. Esses objetivos podem ser alcan¢ados por um

modelo de estimativa de probabilidade com uma estrutura de um grafo bidirecional repre-
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sentado como uma RBM, sendo que seus parametros podem ser aprendidos efetivamente
a partir dos dados. A formulacdo a partir de uma méquina de Boltzmann leva a um algo-
ritmo de aprendizado independente de dominio e que modifica os pontos fortes da rede
neural, para que toda a rede desenvolva um modelo que manipule as probabilidades das
diferentes situacdes, a partir de uma processo de modificacdo dos pesos da rede (HIN-
TON; SEINOWSKI; ACKLEY, 1984), (HINTON; SEJNOWSKI, 1986).

2.5.3.1 Arquitetura da RBM

Existem diversas aplica¢des para andlise de dados, conforme apresentado em (LIAO;
JIN; PAVEL, 2016). A grande quantidade de dados armazenada nos processos pode ser
utilizada para um modelo preditivo e de aprendizado sobre diferentes situagdes. Um
modelo probabilistico com uma estrutura de um grafo bipartido representada como uma
RBM pode ser implementado para esta aprendizagem. A maquina de Boltzmann repre-
senta uma distribui¢do de probabilidade e € implementada a partir de um algoritmo de
aprendizagem independente de dominio, que modifica os pesos relacionados a forca da
conexao dentro do modelo da mdquina. Dessa forma, toda a rede desenvolve um modelo
que permite manipular as probabilidades dos varios estados (HINTON; SEJNOWSKI,
1986).

A mdquina de Boltzman restrita (RBM) é um modelo ndo supervisionado de apren-
dizado estocdstico generativo, que pode modelar uma distribuicao de probabilidade em
um grafo ndo direcionado. A RBM consiste em duas camadas conectadas entre um né
visivel onde os dados sdo coletados € um n6 oculto que ird aprender as caracteristicas da
camada visivel, com o objetivo de representar uma distribui¢do probabilistica destes da-
dos (HAYKIN, 2003). A probabilidade de uma configuragdo conjunta entre nos visiveis e
ocultos corresponde aos neurdnios e as respectivas conexodes sindpticas da rede neural ar-
tificial. Além disso, uma fun¢@o de energia fornece uma compreensao de como o modelo
funciona (HAYKIN, 2003), (LECUN; CHOPRA S. HADSELL; RANZATO, 2006).

Cada camada de uma rede neural pode ser considerada um nivel de energia, abrindo a
possibilidade de suporte analitico avangado para a tomada de decisdo utilizando dados de
campo disponiveis em arquiteturas de alto nivel para prover melhorias na operacdo dos
processos. Com estes dados é possivel analisar a situac@o corrente e calcular o posiciona-

mento que estd associado a maior probabilidade de uma situag@o de interesse.

2.5.3.2 Aprendizado da RBM

Em uma RBM todos os nds sdo iguais e funcionam como um sistema. Estes esta-
dos gerados pelo sistema compreendem a camada visivel v com m unidades e uma ca-
mada oculta 4 com n unidades bindrias, conforme representado na Figura 7. O processo
de aprendizagem ¢é realizado utilizando a minimizacdo da energia do sistema (LECUN;
CHOPRA S. HADSELL; RANZATO, 2006), (FISCHER; IGEL, 2012).
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Figura 7: representacdo da rede neural RBM.
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O processo de aprendizado envolve a minimizacao da energia do sistema (FISCHER;
IGEL, 2012):

n m

E(vh) = —(3_ > Wihv; + Y bjv; + > cili). (2)
=1 =1

i=1 j=1 j=

Minimizar uma fungdo € a direcao adotada para fazer previsdes com RBMs. O proce-
dimento de treino envolve estimar a derivada da funcdo de parti¢do logaritmica observada
na Equacdo (4) inicializando os nds ocultos e visiveis em um estado que pode ser ale-
atério. RBM ¢ dificil de treinar porque a funcdo de particdo (constante Z observada na
Equacdo (3)) possui muitos termos e que aumentam exponencialmente. Contudo, a apren-
dizagem ndo supervisionada significa uma aprendizagem com base em uma amostra de
dados, possibilitando o processo de aprendizado (FISCHER; IGEL, 2012).

1
P(vh) = ZG’E(V’h) 3)

Aprender em uma RBM consiste em minimizar a parte negativa da log-likelihood:
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A taxa de aprendizado € descrita na Equagdo (4) € utilizada para representar os valo-
res esperados dos dados. As expectativas do modelo sdo substituidas por uma estimativa
usando a amostragem de Gibbs (GEMAN; GEMAN, 1984), conforme representado na
Figura 8, com um nimero limitado de iteragdes, usando o algoritmo de Contrastive Di-
vergence (CD-k) (FISCHER; IGEL, 2012). De acordo com (MNIH; LAROCHELLE;
HINTON, 2012), essa arquitetura foi um avanco no procedimento de aprendizagem du-
rante o treinamento em grandes conjuntos de dados.

Em (FISCHER; IGEL, 2012), é apresentado que o nimero de passos de treino se re-
sume a amostrar um estado para a camada oculta h a partir da probabilidade p(h|v) e,
em seguida, amostrar um estado para a camada visivel v a partir da probabilidade p(v|h).
Esse processo é chamado de Contrastive Divergence - CD-k, de forma que as etapas
descritas acima podem ocorrer somente uma vez, ou seja, quando € considerado k = 1.
Em (HINTON, 2002), o algoritmo CD possui um conjunto do parametros relacionados
ao treino, sendo a taxa de aprendizagem, momentum e o fator de decaimento . Du-
rante o processo de otimizagdo, ocorre o ajuste dos valores dos pesos presentes na rede,
permitindo encontrar a probabilidade local de um estado deste sistema. Com isso, esse
problema de aprendizagem € considerado convexo (LECUN; CHOPRA S. HADSELL;
RANZATO, 2006), de modo que os dados observados especificam um estado bindrio

para os nos presentes na RBM.

Figura 8: representacdo do amostrador de Gibbs.

dados reconstrucéo Fonte: adaptado de (FISCHER; IGEL, 2012).

2.5.4 Rede Neural Recorrente com Camadas LSTM

A deteccao de falhas em sistemas industriais estd intimamente ligada as relagdes tem-

porais que ocorrem no processo. O uso da Al € aplicado no comportamento preditivo
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relacionado a falhas, aplicando uma janela de dados (SALFNER; MALEK, 2007) que es-
pecifica o nimero de eventos presentes em uma situacdo. RNN com camadas Long Short-
Term Memory (LSTM) (YANG et al., 2019), (TIAN et al., 2018) representa um modelo
utilizado para anélise de séries temporais aplicando um processo de aprendizagem super-
visionado, ap0s a defini¢do de uma janela deslizante (Sliding Window). Segundo (GREFF
et al., 2015) a ideia central que suporta a arquitetura de uma rede LSTM € a célula de
memoria, que permite manter seu estado ao longo do tempo, e unidades nao lineares, que
regulam o fluxo de informagdes para dentro e para fora de cada célula.

As RNNGs sdo designadas para capturar uma dependéncia temporal em dados sequen-
ciais. Estes modelos se tornaram ainda mais conhecidos apds a introducdo de RNNs
juntamente com unidades LSTM, propostas para superar as dificuldades de lidar com a
dependéncia de longo prazo (long-term) e o problema relacionado ao gradiente conhecido
como decaimento do gradiente (vanishing gradient) (SEPP; JURGEN, 1997).

A RNN com camadas LSTM ¢ estruturada e os resultados sdo comparados com uma
func¢do de ativacdo distinta, onde cada unidade visivel tem uma multiplicagc@o escalar na
entrada da fun¢do de ativacdo, representado na Figura 9. Uma representacdo da célula

com as respectivas funcdes de ativacao pode ser observada na Figura 9.

Figura 9: estrutura da célula RNN-LSTM.
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o Fonte: (SEPP; JURGEN, 1997).

A funcao de ativacdo pode ser expressa como ((SU; LIAU; CARIN, 2017), (RAVAN-
BAKHSH et al., 2018), (MARTENS et al., 2013)):

1
Si d = ——— 5
1gmoi (te )
et —e ”
tanh = —— 6
an et +e7 " ©)

A célula LSTM, que é apresentada na Figura 9, é aplicada para capturar uma re-

lacdo entre os dados de uma série temporal. O célculo pode ser definido da seguinte
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forma (YANG et al., 2019):

fi = Sigmoid(W/hy_y + v/) (7)
iy = Sigmoid(W'h,_1 + 1) 8)
¢y = tanh(W°hy_1 + b°) 9)
my :ftth,l—l—itOCt (10)
o = Sigmoid(W°hy_1 + 1) (11)
hy = tanh(o; @ my) (12)

onde:

Wi WS We We sdo pesos da multiplicagdo vetorial por (h;_1), € b®, b/, b°, b¢ sdo o
bias, e o, © my, fi © my_1+1 O ¢; sdo operagdes (element-wise) de Hadamard (STYAN,
1973).

2.6 Modelos de Grafos Aciclicos Dirigidos

Por se tratar de um grafo dirigido aciclico, a rede Bayesiana (Bayesian Network - BN)
difere em algumas caracteristicas do modelo de grafo ndo direcionado da RBM, apre-
sentado na sec¢do anterior. Segundo (PEARL, 1988), os Directed Aciclic Graphs (DAGs)
permitem capturar dependéncias causais probabilisticas que os tornam mais flexiveis em

relacdo aos grafos ndo direcionados.

2.6.1 Processo de Inferéncia

A etapa de inferéncia baseada em modelo permite caracteristicas relacionadas ao do-
minio e que € base para a troca de informagdes. Entre as arquiteturas encontradas na
literatura, destacam-se a abordagen diagndstica bottom-up "baixo para cima"e causal fop-
down "cima-para-baixo". Além disso, uma outra abordagem encontrada na literatura que
combina as estratégias top-down e bottom-up é conhecida como intercausal explaining
away (LEE; HONG, 2017), (WELLMAN; HENRION, 1993).

2.6.2 Redes Bayesianas

A aplicagdo de estatistica Bayesiana que teve origem no trabalho do reverendo Tho-
mas Bayes (1763) superou os entraves relacionados ao processo inferencial, a partir de
procedimentos computacionais conhecidos por Monte Carlo via Cadeias de Markov, do
inglés MCMC (Markov Chain Monte Carlo).
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A estrutura de uma BN € representada por um grafo aciclico que consiste em nos,
que representam varidveis identificiveis com uma informagdo sobre o dominio, especi-
ficada por uma distribuicao de probabilidade, e arcos direcionados entre esses nds. Se
houver um arco do né A para o né B, entdo A € considerado um n6 pai e B € um n6 filho.
As probabilidades de cada né s@o condicionadas apenas ao seu né pai, € isso gera uma
propriedade importante chamada independéncia condicional. Todos os nés sd@o condicio-
nalmente independentes de seus nés descendentes, dados seus pais (MILLAN; LOBODA;
PEREZ-DE-LA-CRUZ, 2010). Uma BN permite inserir evidéncias de qualquer nimero

de varidveis em parte do modelo.

Quanto as caracteristicas da rede, cada n6 € identificado com informagdes que corres-
pondem a uma varidvel aleatdria, especificadas a partir de distribui¢des condicionais que
quantificam os efeitos dos pais sobre o n6 filho. O valor da probabilidade quantitativa
resume um conjunto de circunstancias e também a incerteza associada a esses vinculos
presentes na rede (CARVALHO, 2011).

Em uma BN, tabelas de probabilidade condicional CPT (Conditional Probability Ta-
ble) sao utilizadas para avaliar a relagdo entre A e B, a partir da distribuicao de proba-
bilidade. Contudo, existem limitacdes de aplicacdo para que uma BN seja utilizada em

situacdes que envolvem uma estrutura repetida dos nés sobre o tempo (WRIGHT et al.,
2002).

2.6.3 Inferéncia Probabilistica

Causalidade € a relacdo consciente humana sobre um evento ocorrido e os parametros
envolvidos (PEARL, 1988). No momento em que € modelada a influéncia de determi-
nados parametros em relacdo a um evento, € possivel atualizar um conhecimento. Neste
processo, tendo em vista a presenca da incerteza, € adotado o célculo da probabilidade.
Seja no sentido de diagndstico ou de progndstico, existem pardmetros intangiveis que
determinam a ocorréncia de um evento. Assim, um processo de inferéncia permite re-
presentar a estrutura do raciocinio a partir de evidéncias, executada por um processo de
propagacdo de probabilidades locais (LEE; HONG, 2017), (PEARL, 1988).

A andlise probabilistica sobre um conhecimento avaliado a partir de varidveis em um
contexto, juntamente com as evidéncias que sdo apresentadas, ocorre através de uma re-
presentacao, que no caso da BN, trata-se de um grafo (MCELREATH, 2020). Em relacao
a inferéncia resultante de uma consulta que relaciona em duplo sentido, causa e efeito,
temos uma atualizacdo das crengas, presente a partir de novas evidéncias. Tais evidén-
cias participam do célculo a posteriori. Assim, a equacdo elaborada por Bayes relaciona
valores a priori com os registrados na Local Probability Distribution (LPD), mantendo
coerente as relacdes de um modelo adaptativo (RUSSELL; NORVIG, 2003).
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2.7 Entropia

Entropia € uma informacgao sobre os eventos de um sistema que surgem em diferentes
estados e esta relacionada a incerteza. A relagdo existente entre a entropia € a temperatura
T', apresentada na Equacdo 1, esta associada a questdo de um maior valor de temperatura
representar uma maior quantidade de energia distribuida entre os elementos deste sis-
tema, concentrando um maior nimero de estados possiveis (WALKER; DAVIES; ELLIS,
2017), JAYNES, 2003).

Existe uma relagdo entre entropia e uma distribuicdo exponencial (MCELREATH,
2020). O valor analisado da entropia representa uma distribui¢cdo de probabilidade que
estd associada a uma relag@o causal (RUSSELL; NORVIG, 2003; MCELREATH, 2020;
QUINLAN, 1986). Em redes Bayesianas, este valor representa que as hipdteses sio ver-
dadeiras (JAYNES, 2003). Segundo (LECUN; CHOPRA S. HADSELL; RANZATO,
20006), a entropia e a probabilidade estdo relacionadas num processo que envolve minimi-
zar a energia escalar entre varidveis. O processo de aprendizagem consiste em encontrar
um padrdo que associe um menor valor de energia ao valor correto da varidvel de resposta,

conforme representado na Figura 10.

Figura 10: representacdo da funcio de energia.
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Fonte: (LECUN; CHOPRA S. HADSELL; RANZATO, 2006).
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2.8 Arvore de Decisdo

Aprendizagem de mdquina possui paradigmas que permitem implementar um modelo
exploratdrio a partir de um conjunto de dados. A estrutura de uma arvore de decisdo,
do inglés DT (Decision Tree), possibilita essa modelagem a partir de um processo de
classificagdo ou regressao, numa visao orientada para descoberta. Numa visao orientada
para verificacdo, drvores de decisdo sdo aplicadas para testar hipoteses predefinidas (RO-
KACH; MAIMON, 2014).

Uma arvore de decisdao € um modelo que pode ser aplicado para problemas de classi-
ficacdo (BREIMAN et al., 1984), como, por exemplo, para classificar falhas que ocorrem
em um processo. DT pode ser construida para avaliar dados histéricos em um processo de
mineracdo de dados. Sua estrutura consiste de vértices e arestas que formam um arvore.

O valor correspondente de entropia em uma arvore de decisdo, sendo uma distribuicao
de probabilidade discreta, ¢ dado por (JAYNES, 2003), (QUINLAN, 1986), (SHANNON,
1949):

H(Y) = —E.logopi = =) _ pi.logopi (13)

onde Y € a entropia da varidvel Y. Cada evento "E"possui probabilidade p:.

No processo de andlise de dados, este modelo desempenha importante contribui¢do ao
prover informacdes uteis para andlises subsequentes (HANDLEY et al., 2019), (DAN-
GETI, 2017), (HINO; MURATA, 2014).

2.9 Ontologias

Ontologias agrupam conceitos de um dominio de conhecimento. Seu desenvolvi-
mento, segundo (NOY; MCGUINNES, 2001), envolve a defini¢do de um conjunto de
elementos como entidade, classe, propriedade, restri¢ao, predicados, funcdes e pode ser
escrita em uma linguagem formal que permite a descri¢do do conhecimento, sendo utili-

zada para realizar inferéncia sobre os objetos do dominio.

2.9.1 Definicoes

Segundo (GRUBER, 1993), em uma ontologia os conceitos e restricdes de uso sao
explicitamente definidos, podendo ser entendida por maquina, permite capturar um co-
nhecimento e se refere a um modelo abstrato do mundo real. Conforme o autor, uma
ontologia pode ser descrita como um conjunto de termos de uma representacao, existindo
a associac¢do entre classes, funcdes e objetos.

O consorcio World Wide Web Consortium (W3C) definiu a Web Ontology Language
(OWL) como uma linguagem seméntica utilizada para construcdo de ontologias que re-

presentam um conhecimento. OWL pode ser entendida como uma linguagem baseada
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em ldgica, cujo conhecimento pode ser entendido por mdquina e implementado a partir
de ferramentas de desenvolvimento que permitem a aplicacdo de motores de inferéncia.
A linguagem OWL foi construida sobre recomendagdes pré existentes da W3C, como
Resource Description Framework (RDF), eXtensible Markup Language (XML), etc.

A linguagem OWL-DL possui como extensdao uma légica descritiva, que faz parte da
16gica de primeira ordem (First Logic Order - FOL) (LASKEY, 2008). Segundo (MC-
GUINNESS; VAN HAMERLEN, 2004), trés sublinguagens definem o nivel de expres-
sividade, sendo OWL-Lite a que fornece o menor grau de expressividade. Em seguida,
temos o0 OWL-DL (Web Ontology Language Description Language) que permite que to-
das as conclusdes sejam computdveis em um tempo finito, com algumas restri¢cdes, por
exemplo a relagdo entre instancias e classes. Por fim, OWL-Full que apresenta maior
expressividade.

A OWL-DL permite a utilizacdo de motores de inferéncia, a fim de validar o modelo
desenvolvido, descobrir novos conhecimentos e inferir relacionamentos existentes entre
as diferentes classes. Além disso, uma ontologia implementada em OWL-DL permite
um processo de inferéncia com base na informacdo de contexto e permite compartilhar
um conhecimento (MAKRIS; SKOUTAS; SKIANIS, 2013). Para inferéncias de relagdes
de conhecimento do dominio, existem ferramentas de Reasoning que apresentam maior

expressividade em l6gica descritiva (SIRIN et al., 2007).

2.9.2 Modelagem de Contexto

A metodologia para construcao da ontologia definida por (NOY; MCGUINNES, 2001)
define regras que facilitam a tomada de decisdo em um projeto, sendo: (1) ndo hd uma
maneira correta de modelar um dominio, mas sim alternativas vidveis, sendo que a melhor
op¢ao muitas vezes depende da aplicacdo que se deseja construir; (2) o desenvolvimento
de ontologias € necessariamente um processo iterativo; (3) conceitos em ontologia devem
ser proximos a objetos (fisicos ou 16gicos) e relacionamentos no dominio de interesse.
Estes podem ser substantivos (objetos) ou verbos (relacionamentos) em sentengas que
descrevem o dominio.

O método 101 (NOY; MCGUINNES, 2001) possui como apoio uma estrutura de acoes
que define etapas para as atividades durante a construcdo da ontologia. Entre os passos
presentes nesse método, sdo analisados questionamentos como, por exemplo, qual é o
dominio em questdo? No passo seguinte, verifica-se a possibilidade de reutilizacdo, que
¢ util para possibilitar a comunicacdo com outras aplicacdes, para o aperfeicoamento e
manutencdo do formalismo. Em seguida sdo listados termos que auxiliam na declaragdo e
nos relacionamentos. Por fim, sdao definidas as classes e hierarquias, que ajudam a definir
de que tipo sdo as instancias. Além disso, as propriedades das classes sdo definidas para
permitir a implementa¢do da ontologia de dominio. Essa definicdo de propriedades é

necessdria, pois elas podem possuir diferentes facetas que definem o tipo de valor, valores
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permitidos, cardinalidade de valores, entre outras caracteristicas que a propriedade pode

assumir.

2.9.3 Modelagem Probabilistica

As Redes Bayesianas, do inglés BNs (Bayesian Networks) sdo um tipo de modelo de
grafo probabilistico. Para a concepc¢ido de um modelo probabilistico utilizando ontologia
¢ necessdrio a implementacdo de uma ontologia de base que permita a utilizacdo de um
motor de inferéncia. A partir de (MCGUINNESS; VAN HAMERLEN, 2004), que reco-
menda OWL para o desenvolvimento de ontologias e com base nos dados disponiveis,
sdo definidos os conceitos relacionados ao dominio de interesse. Em seguida, é possi-
vel determinar a probabilidade através da implementacdo de ontologias probabilisticas
PR-OWL (Probabilistic OWL), de uma situacdo acontecer no futuro por meio de MEBN
(Multi-Entity Bayesian Network) (LASKEY, 2008).

Os sistemas reativos consideram que o ambiente monitorado depende de agdes, diante
de uma ocorréncia anormal detectada (O’BREIN, 2009). Objetivando predizer tal situa-
¢do, € considerada a mudanga no contexto a partir de um modelo ontolégico de inferéncia
no qual € necessario considerar os eventos que irdo participar da situacdo em questdo. A
definicdo do contexto reune as informagdes sobre o dominio, e ird permitir o raciocinio
probabilistico (HERVAS ; BRAVO; FONTECHA, 2010).

Ontologias oferecem um vocabuldrio com defini¢cdes e restricdes que estabelecem um
modelo conceitual. Esse modelo representa o conhecimento sobre o dominio, descre-
vendo classes, atributos e relacionamentos. As classes representam conceitos do dominio,
enquanto que os relacionamentos indicam como esses conceitos interagem entre si. Os
atributos sdo caracteristicas que os conceitos devem possuir. Assim, sdo estabelecidas re-
lagdes que sdo verificadas por meio de motores de inferéncia, tendo como base, evidéncias
ou axiomas. Em relacdo a ontologia probabilistica, essa acrescenta regularidades estatisti-
cas que caracterizam o dominio e considera a incerteza sobre as formas de conhecimento.
De acordo com (BETTINI et al., 2010), € possivel inferir a partir de um ambiente mode-
lado informagdes de mais alto nivel. Em (CARVALHO; LASKEY; COSTA, 2016), sao
descritos os passos e as principais caracteristicas que um modelo conceitual probabilistico

deve apresentar.
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3 ANALISE DO ESTADO DA ARTE

3.1 Visao Geral do Capitulo

A andlise do estado da arte € apresentada neste capitulo. Foram analisados os traba-
lhos relacionados ao formalismo semantico e a dimensdo de informagdo, preferivelmente
trabalhos que consideram processos industriais. Além desses, outros artigos foram estu-
dados, considerando a modelagem probabilistica como um requisito para a problematica
apresentada. Em seguida, sdo apresentados trabalhos relacionados ao uso de técnicas de

minera¢ao de dados e de aprendizagem de maquina.

3.2 Metodologia de Pesquisa

A metodologia de pesquisa adotada nesta tese foi uma analise na literatura sobre siste-
mas de alarmes industriais e ontologia. A pesquisa se concentrou nas bases de dados Web
of Science e Scopus. Foram realizadas duas buscas. Na primeira busca foram incluidos os
termos "Industrial and Alarm and Systems" no titulo, resumo ou palavra-chave, sendo o
inglés o idioma considerado nesta busca. Como resultado, foram listados 1173 trabalhos
na base Web of Science e 2570 na base Scopus. Conforme apresentado na Figura 11,
esses numeros representam uma busca crescente por solucdes na drea de pesquisa desta
tese.

Na segunda busca foram incluidos os termos "Industrial and Alarm and Systems and
Ontology" no titulo, resumo ou palavra-chave, sendo o inglés o idioma considerado nesta
busca. Como resultado, foram listados 7 trabalhos na base Web of Science e 17 na base
Scopus. Conforme apresentado na Figura 12, existe uma lacuna inerente na drea de pes-
quisa que inclui modelos semanticos, e também sobre o processo de modelagem de con-
texto.

Nesta se¢do, a andlise do estado da arte € apresentada em duas Tabelas. Na primeira
delas foram analisados os trabalhos relacionados ao formalismo semantico e a dimen-
sdo de informacdo. Com isso foi gerada a Tabela 1, que compara as publicacdes mais
relevantes, onde cada linha representa as publicacdes relacionadas a esta tese, conforme

destaque apresentado nas Figuras referentes a busca nas bases Scopus e Web of Science,
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Figura 11: busca por termos Industrial and Alarm and Systems.
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Figura 12: busca por termos Industrial and Alarm and Systems and Ontology.
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onde a maior parte dos trabalhos relacionados a este tema compreende a este periodo. Em
seguida, iniciou-se a andlise de trabalhos relacionados ao uso de técnicas de mineracio
de dados, inferéncia probabilistica e o uso de redes neurais artificiais. A partir disso,
elaborou-se a Tabela 2, que representa os diferentes topicos de estudo repassados durante

esta tese e destacado nas contibui¢des que serdo apresentadas no final deste texto.
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3.3 Trabalhos Relacionados

3.3.1 Dimensao de Informacao e Modelos Semanticos

Com os avangos nas tecnologias de automacgio e o crescente volume de dados ge-
rados pelos processos, surgem demandas relacionadas ao conhecimento operacional e a
capacidade de atuacdo diante de determinadas situacdes. Em um processo industrial ti-
pico, tais decisdes sdo, em geral, amparadas por sistemas de gerenciamento de alarmes.
Contudo, existem lacunas relacionadas ao entendimento do dominio quando sdao adota-
dos os padrdes tradicionais, por exemplo, como manter uma média de um alarme a cada
10 minutos ou 144 alarmes por dia e que sdo apresentados aos operadores. Todavia, a
possibilidade de integrar uma abordagem semantica nas fases iniciais do processo de des-

coberta de conhecimento e a predi¢do de situagdes também sao tarefas desafiadoras.

Uma abordagem preditiva € tratada em (VARGA; SZEIFERT; ABONYI, 2010), onde
¢ apresentado um modelo baseado na detec¢do de uma situacdo especifica. A metodo-
logia envolve a simulagdo do efeito de ajustes em varidveis em um processo quimico
realizado pelo operador, e o cédlculo de um tempo em que cada acdo deve ser executada
para evitar um distirbio na planta. Segundo os autores, hd um ultimo ponto de opera-
cdo controldavel em cada manipulacdo sobre o processo, antes que este se torne instavel.
Um modelo baseado em previsdo para detectar certas situacdes em um processo quimico
industrial € apresentado neste artigo. Os autores destacam que algumas técnicas para
andlise de processos, como, por exemplo, uma drvore de eventos ET (Event Tree) ou uma
arvore de falhas FT (Fault Tree), exigem um conhecimento adicional a fim de pemitir uma
acdo efetiva em determinados contextos. O trabalho aborda as questdes relacionadas ao
funcionamento de um processo quimico e os eventos ocorridos no reator presente nestes
processos, relacionando com os acidentes em Bophal na India e em Seveso na Itdlia. O
trabalho aplica um benchmark industrial para exemplificar o comportamento das varia-
veis do processo em situagdes normal e em falha, e busca definir as possiveis regides de

operacdo seguras durante o funcionamento do processo.

O trabalho de (LIMA et al., 2013a), propde uma ontologia modelada para proces-
sos industriais. Segundo os autores, nos sistemas SCADA (Supervisory Control and
Data Aquisition) (BOYER; SHAOYUAN; BO, 2004), a qualidade das informacdes de
processo, relacionadas aos alarmes e eventos presentes neste ambiente pode dificultar o
trabalho dos operadores. Neste trabalho é utilizado OWL para modelagem ontolégica
conforme apresentado na Figura 13. Segundo os autores, uma ontologia permite modelar
o dominio da planta e dar suporte a aplicagdes de automagdo industrial. Em razdo da
quantidade de alarmes e eventos que podem estar presentes em um processo industrial
e dos possiveis erros de configuracao destes alarmes, ferramentas de avalicdo permitem
implementar desde uma racionalizagc@o prevista na literatura até a extracdo de conheci-

mento. O trabalho € baseado em alarmes gerados no processo de tratamento de dietano-
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lamina (DEA), que envolve um processamento de gases volateis, e que foram associados
ao acidente ocorrido na plataforma da Petrobras® em 2001 (NASA, 2008). Os autores
destacam a importancia na inclusdo de aspectos semanticos na andlise dos alarmes, que

melhoram os procedimentos diagndsticos de falhas no processo.

Figura 13: ontologia modelada para processos industriais.
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No trabalho de (JIANFENG et al., 2016), os autores apresentam um modelo proba-
bilistico que utiliza dados de alarmes armazenados em uma base de dados de um SDCD
para realizar uma predi¢do. Os autores apresentam uma discussdo sobre o aumento na
quantidade de alarmes monitorados pelos operadores, dada a facilidade na configuracio
e inclusdo de novos alarmes nos sistemas de automagao atuais. Isso impacta diretamente
na quantidade de alarmes que sdo apresentados, mesmo considerando documentos que
norteiam essa questdo, como, por exemplo, a norma ISA 18.2 (ISA, 2016) e a EEMUA
191 (EEMUA, 2007). A abordagem apresentada pelos autores busca prever a probabili-
dade de ocorréncia de um alarme especifico a partir de um modelo de Markov. O modelo
apresentado busca, a partir da estimativa de parametros utilizando o método da maxima
likelihood, predizer a ocorréncia de alarmes em uma planta petroquimica. A abordagem
apresenta um modelo de classificacdo de alarmes de temperatura preditos.

No trabalho apresentado por (CARVALHO; LASKEY; COSTA, 2016), uma repre-
sentacdo probabilistica ocorre a partir da modelagem de um dominio, definindo classes
e relacionamentos, conforme apresentado na Figura 14. O modelo probabilistico uti-
liza linguagem de primeira ordem MEBN (Multi-Entity Bayesian Network), na qual os
fragmentos (MFrags) expressam a incerteza no relacionamento entre as entidades. Esses
fragmentos fazem parte de uma MEBN theory (MTheory) (DA COSTA, 2005) que ex-
pressa a distribui¢io de probabilidade das situagdes que envolvem as entidades do domi-
nio (GUIZZARDI, 2005). Segundo os autores, é necessdrio construir uma representagao
que determine todos os aspectos relacionados a um dominio e a incerteza ligada a estes
aspectos.

O modelo apresentado por (CARVALHO; LASKEY; COSTA, 2016) busca avaliar

a incerteza a partir de uma andlise ontoldgica probabilistica. Um motor de inferéncia
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Figura 14: ciclo da modelagem probabilistica.
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¢ utilizado apds uma consulta sobre uma situagdo especifica. Para tal, este trabalho é
estruturado a partir do ciclo de modelagem semantica, com o objetivo de detectar fraudes
em processos licitatrios, considerando a lei federal nimero 8.666 de 1993. Os autores
destacam que a atribuicdo de valores de distribuicdo de probabilidade para um atributo
incerto pode ser declarada como um n6 residente na rede (fragmento) chamado MFrag.
Cada MFrag define uma distribui¢do de probabilidade local (LPD) e que estd presente em
um contexto. O modelo permite avaliar o comportamento de uma variavel de interesse
a partir de evidéncias apresentadas, conforme observado na Figura 15. Neste exemplo,
¢ avaliado o histérico de uma pessoa envolvida num processo de licitagdo. Observa-se
que, um histdrico criminal € fator decisivo, conforme apresentado na Figura 15¢. Caso
nao hajam evidéncias ou, considerando que as evidéncias sejam favordaveis a pessoa, 0s
resultados do processo de inferéncia mudam, conforme apresentado na Figura 15a, com
98.9% de probabilidade a priori de que a pessoa possui um histérico positivo, tendo
em vista de que ndo hd nenhuma evidéncia disponivel. Na Figura 15b, cujo valor de
probabilidade € de 98.95%, temos o caso onde existe um conhecimento sobre a pessoal
que € Neverlnvestigated, causando um aumento na certeza de que a referida pessoa possui

histérico positivo em relacdo ao envolvimento em questdes criminais, representado neste
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exemplo da BN.

Figura 15 — rede Bayesiana de situacdo especifica (SSBN) para o fragmento Judgment

History.
hasCriminalHistory__personl hasAdministrativeHistory__personl hasCriminalHistory__personl hasAdministrativeHistory__personl
Convicted 0.01 Convicted 0.01% Convicted 0# Convicted 0.01%
Investigated 0.1 Investigated 0.1% Investigated 0% Investigated 0.1%
Neverlnvestigated 99 .89 ] Neverlnvestigated 99 89 l Neverl i d 100%| ] Neverinvestigated 99.89% ]

hasCleanHistory__personl hasCleanHistory__personl
true 98.9%] true 98.95%]
false 119 false 1.05%

a) b)

hasCriminalHistory__personl hasAdministrativeHistory__personl
Convicted 100% Convicted 0%

Investigated 0% Investigated 0%
Neverinvestigated 0% | [Neverinvestigated 1004 J
hasCleanHistory__personl
true 1%]
false 99% 1

)

Fonte: (CARVALHO; LASKEY; COSTA, 2016).

Segundo (SOARES et al., 2016), em um monitoramento de processos industriais,
existe uma correlacdo entre varidveis durante uma situacdo anormal e isso pode afetar
outras varidveis simultaneamente. Neste trabalho, foi proposta uma priorizacado de alar-
mes aplicado a uma planta de processamento de gés natural. Os autores sugerem que a
correlacdo entre varidveis em um processo € a causa para uma série de alarmes. Como
proposta, os autores apresentam uma métrica (Explained Variance) que indica quanta va-
ridncia ou informacdo é expressa por um PC (Principal Component) e assim, é possivel
encontrar os componetes mais representativos para alarmes e que sejam suficientes para
uma determinada parte da planta. Desta forma, torna-se essencial a investigacao de novas
metodologias que auxiliem no processo de tomada de decisdo. Neste trabalho é enfa-
tizado que uma andlise estatistica de alarmes como parte da rotina operacional € aceita
pelos guias e normas ISA 18.2 (ISA, 2016) e EEMUA 191 (EEMUA, 2007).

Um método para detectar segmentos de dados anormais € apresentado no trabalho de
(YU et al., 2017), aplicado em amostras de dados histéricos e observando as direcdes de
correlagdo entre varidveis de processo. Neste trabalho, um método de estimacio é apre-
sentado, considerando uma correlac@o de varidveis no processo. Os autores propuseram,
entre os exemplos de aplicacdo do método, a selecdo de 4 varidveis de um processo de
geracdo térmica de energia elétrica a partir da queima de carvado, a fim de detectar pa-
drdes de anomalias deste processo em dados histéricos. Além disso, os autores destacam
que um pré-requisito para implementa¢do de um método como este € a existéncia de um
conjunto de dados de treino. Os autores definem hipdteses estatisticas para avaliar o nivel

de significincia das correlacOes entre as varidveis avaliadas, identificando condicdes de
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baixa eficiéncia de operacdo da planta em uma condi¢do anormal, permitindo indicar para
os operadores que uma determinada ocorréncia necessita de atencgao.

No trabalho de (BEZERRA et al., 2018), os autores apresentam uma contextuali-
zacdo sobre o Big Data industrial e a importancia em aplicar uma anélise exploratdria
de dados, a partir de uma infraestrutura computacional especifica, capaz de suportar as
situacdes existentes no contexto da planta. Neste processo de andlise exploratéria dos
dados, os autores aplicam diferentes métodos de visualizacdo de dados, sendo um deles
um diagrama aluvial, que permite identificar uma relacio entre varidveis do processo.
Em alguns estudos na literatura este grafico também pode ser apresentado como gréfico
de Sankey (SOUNDARARAJAN; HO; SU, 2014) , (RIEHMANN; HANFLER; FROEH-
LICH, 2005). E importante destacar que os autores ndo aplicam um modelo seméntico,

tratando apenas da descoberta de conhecimento em dados.

Os dados do ATS, que tem como origem diversos dispositivos, como por exemplo
sensores em um ambiente industrial, sdo complexos. Muitos dos trabalhos relacionados
que estdo citados nesta tese enfrentam esse desafio e destacam o esforco necessario para
extrair informagdes uteis de dados oriundos de um processo e entdo realizar a predi¢dao
de um comportamento de falha a partir de um processo de ML. A massa de dados gerada
em uma planta industrial a partir do comportamento de varidveis de processo, € que sao
detectadas por dispositivos de campo, inclui outros tipos de dados que também sdo gera-
dos durante o funcionamento da planta e em grande quantidade, que sdo os registros de

alarmes e eventos.

No trabalho de (HU; CHEN; SHAH, 2018), é apresentada uma abordagem a partir
de técnicas para reduzir inundagdes de alarmes, usando uma metodologia denominada
CHARM (Closed Association Rule Mining). Uma anélise de padrdes de alarmes € apre-
sentada neste trabalho, que destaca que a presenca de inundagdes de alarmes, em determi-
nados casos, é provocada pela propagacao de falhas no processo. O método apresentado é
baseado em minera¢do de dados a partir de um histérico de alarmes de processo, conforme
apresentado na Figura 16. O processo de anélise apresentado pelos autores neste estudo
¢ importante na definicdo de uma metodologia, pois destaca-se a etapa de mineragcao de
dados com o objetivo de avaliar padrdes de dados, bem como os momentos onde ocorrem
as chamadas inundacdes ou avalanches de alarmes. Neste estudo os autores identificaram
180 avalanches de alarmes.

De acordo com (SARNOVSKY et al., 2018), modelos preditivos podem oferecer ga-
nhos efetivos quando aplicados a otimizacao de processos produtivos. Neste sentido, é
importante salientar que o volume de dados gerados nos ATS também sdo registros de
alarmes e eventos, que sao uma fonte potencial de conhecimento e que pode ser melhor
explorada. Nesta pesquisa € proposta uma arquitetura aplicada em dois processos indus-
triais distintos. O trabalho ndo discute problemas especificos ou apresenta um modelo

semantico, apresentando apenas uma representacao que inclui alguns conceitos e propri-
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Figura 16: metodologia CHARM.
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Fonte: (HU; CHEN; SHAH, 2018).

edades relacionadas a visao de informacdo, trabalhando em aspectos genéricos.

O trabalho de (LOCHER; LASKEY; COSTA, 2020) descreve procedimentos para
andlise probabilistica utilizando a ferramenta Netica®. Seletores de contexto sdo apresen-
tados na Figura 17, voltados para varidveis de interesse e busca destacar uma dependéncia
de contexto nos diferentes cendrios apresentados. O modelo probabilistico apresentado
utiliza MEBN (Multi-Entity Bayesian Network) e PR-OWL (Probabilistic OWL).

Figura 17: seletor de contexto.
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Os autores destacam a aplicac@o de 16gica de primeira ordem em um modelo proba-
bilistico, que possui basicamente trés abordagens: descri¢do da l6gica probabilistica que
estd associada a representacdo do conhecimento, programacgao de légica probabilistica
que envolve a incerteza, e um modelo de grafo probabilistico dividido em redes de Mar-
kov e redes Bayesianas. Neste estudo, uma caracteristica chave apresentada pelos autores

€ que a capacidade de expressividade da l6gica de primeira ordem permite modelar um
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problema do dominio onde existe uma combinagdo de parametros que pode ser expressa
numa rede Bayesiana (BN). Os autores destacam nessa pesquisa que a tabela de probabi-
lidade local (LPD) presente na BN, e que define uma distribui¢do de probabilidade para
as varidveis, passa a ser definida como sendo uma tabela de probabilidade condicional
(CPT). Neste sentido, a LPD possui uma forma funcional que define uma distribuicdo de
probabilidade condicional (LOCHER; LASKEY; COSTA, 2020).

Em (HILDEBRANDT et al., 2020) é proposto uma classificacdo de ontologias em
peso leve LWO (Lightweight Ontology ) que modelam propriedades e seus relacionamen-
tos, enquanto que as peso pesado HWO (Heavy Weight) possuem maior expressividade,
conforme apresentado na Figura 18, envolvendo a respresentacao de regras. O artigo
utiliza como estudo de caso uma comparacao entre duas normas da inddstria como infor-

macao para formalizacdo de conceitos.

Figura 18: ontologia para CPPS.
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Fonte: (HILDEBRANDT et al., 2020).

No trabalho de (BENATIA; LOUIS; BAUDRY, 2020), os autores identificam a neces-
sidade de extrair e categorizar os eventos que causam interrup¢ao na produgdo, conforme
apresentado na Figura 19. O trabalho busca fazer um agrupamento de itens frequentes,
envolvendo alarmes que representam falhas ocorridas, com base no local especifico defi-
nidos por regras a partir de um algoritmo Apriori, considerando um suporte minimo.

No trabalho de (NOUIOUA et al., 2021), uma abordagem aplicada em redes de te-
lecomunicagdes para gerenciamento de falhas € apresentada. Os autores destacam que
falhas podem causar uma série de eventos, que ¢ uma mudanca discreta de um estado
do sistema, podendo gerar notifica¢des, que s@o enviadas para os usudrio destes sistemas
como um alarme.

3.3.1.1 Consideragoes Finais

Os trabalhos apresentados nesta etapa e listados na Tabela 1 representam uma visao
geral das publicacdes anteriores e que propdem em alguns casos, modelos baseados em

cendrios ficticios e ndo a um exemplo real de aplicacdo. Além disso, em sua maioria, 0s
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Figura 19: sistema de gerenciamento e manuten¢do do processo.
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Fonte: (BENATIA; LOUIS; BAUDRY, 2020).

trabalhos mais recentes envolvendo semantica ndo objetivam a aplicacdo industrial. Al-
guns descrevem contextos para ambientes educacionais ou relacionado ao comportamento
do usudrio e ndo de um processo. Alguns trabalhos apresentam modelos de contexto ba-
seados em ontologias, porém nao buscam o uso de técnicas de mineracao de dados ou de

processos para identificacdo de padrdes de eventos para serem avaliados.

3.3.2 Inferéncia e Aprendizagem de Maquina

Durante a revisdo bibliogréfica, optou-se por dividir em duas tabelas os diferentes
conceitos abordados nesta pesquisa. Com isso, a fim de chegar a algumas consideragdes,
foram definidos os tdpicos: tipo de inferéncia, que pode ser um teste de hipdteses ou
uma estimacdo; o método de inferéncia, que pode ser deterministico ou estocdstico; o
formalismo de grafo, que pode ser um DAG ou um modelo de Markov; uso de inteligéncia
artificial, que representa o tipo de aprendizagem introduzido na Secdo 2.6. Com relacdo a
este dltimo tépico, relacionado a Al, foram escolhidos os termos relacionados as técnicas
de classificacdo ou de regressdo (ZHIQIANG et al., 2017).

No trabalho de (YIN et al., 2012) um estudo de métodos, como PCA (Principal Com-
ponent Analysis) ou ICA (Independent Component Analysis) é apresentado numa aborda-
gem orientada a dados, no qual s@o utilizadas medidas estatisticas com limiares definidos
manualmente. Essa implementacdo pode dificultar a utilizacdo em larga escala, uma vez
que € necessaria uma analise individual para cada classe de falha. Destaca-se o uso do
benchmark TEP (Tennessee Eastman Process) para gerar uma base de dados do processo
simulado. Com base nos dados simulados a partir do TEP, este trabalho aplica uma técnica
ndo paramétrica para estimagdo da fun¢do densidade de probabilidade PDF (Probability
Density Function).
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No trabalho de (ZAYTOON; LAFORTUNE, 2013) uma visdo geral sobre diferentes
métodos aplicdveis para diagndstico de falhas a partir de eventos discretos € apresentada.
O artigo destaca que métodos diagndsticos para andlise de falhas em processos tem avan-
cado no sentido de construir modelos probabilisticos que fornecam uma distribuicdo de
probabilidade. Nesta pesquisa € proposta uma andlise do estado da arte sobre diagndstico
de falhas a partir de eventos discretos. Uma classificacdo dos métodos de diagndstico em
relacdo a aquitetura de decis@o € apresentada dividida conforme a Figura 20. Observa-se
que as arquiteturas, embora possuam capacidades distintas, todas consideram um modelo
de inferéncia em comum, que sdo os conjuntos de eventos observaveis e ndo observaveis.
Segundo os autores, o principal problema de uma arquitetura descentralizada apresen-
tada na Figura 20b, é que os blocos que representam o sitel e o site2 podem descobrir
simultaneamente a ocorréncia de uma falha. Além disso, existe uma incerteza associada
as informagdes disponiveis, que podem ser ambiguas, incompletas, apresentarem atraso e

possivelmente apresentar erros.

Figura 20 — distin¢do entre arquiteturas para diagndstico de falhas: a) centralizada; b)

descentralizada e c) distribuida.
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No trabalho de (CHEN; PETER; YAO, 2014) os autores utilizam uma janela desli-
zante para a técnica de deteccdo de falhas. O trabalho é centrado num modelo determi-
nistico que busca diagnosticar as falhas do processo TEP sem possuir um conhecimento
a priori, no qual uma rede neural € utilizada na classificacdo. Os autores apresentam 0s
resultados do modelo de aprendizado supervisionado e, a0 mesmo tempo, destacam que
a principal contribui¢do do trabalho € o fato de ndo possuir um conhecimento a priori do
nimero de falhas e tipos.

Em (WANG et al., 2015), € apresentado um estudo que apresentou como objetivo a
elaboracdo de um modelo hierarquico, a fim de determinar a causalidade de alarmes, con-
forme apresentado na Figura 21, ressaltando uma andlise causal baseada em entropia. Os
autores apresentam um framework conceitual e destacam a utilizagdo de um célculo da di-
ferencga entre p-value e uma distribuicao F-statistic (MONTGOMERY, 2005) para definir
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se existe ou ndo causalidade entre os dados de alarmes. Essa abordagem € implementada
a partir de dados de uma processo quimico de Dimethylformamide (DMF), reduzindo a

média de alarmes apresentados por dia.

Figura 21: distin¢do entre topologias para andlise causal: a) serial; b) paralelo.
(@) ()
_/ \
(a)

X1

(b) Fonte: (WANG et al., 2015).

No trabalho de (WANG et al., 2016) uma visdo geral dos sistemas de alarme indus-
triais € apresentada, com destaque para as principais causas de sobrecarga de alarmes e a
forma mais comum de deteccdo de um estado de alarme entre varidveis de processo rela-
cionadas. O trabalho dos autores contribui com uma representagdo de uma zona operaci-
onal normal de duas varidveis correlacionadas configuradas como alarmes. Se os pontos
de disparo de um alarme forem projetados de forma isolada, entdo uma drea retangular é
formulada, sendo inconsistente com a zona de operacdo normal. Como resultado, falsos

alarmes podem estar presentes, conforme demonstrado como uma estrela na Figura 22.

Figura 22: diagrama esquemaético de um estado normal com isolacao de falsos alames.
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Segundo (ZHIQIANG et al., 2017), sobre o ponto de vista da automacao industrial,

minera¢do de dados e ML surgem como ferramentas promissoras voltadas para atender ao
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dinamismo existente neste dominio. Conforme demonstrado na Figura 23, Data Mining e
Data Analytics sdo utilizados numa abordagem que permite avaliar se um padrdo ou uma
falha ocorreu a partir de dados detectados, e permite fornecer subsidios para os respon-
saveis pelos processos entender a condicdo operacional e estabelecer uma estratégia de
acdo ou até mesmo de manutencdo adequada em um tempo hébil. Os autores apresentam
que os métodos de aprendizagem de mdquina supervisonado e nio supervisonado corres-
pondem o maior nimero de aplicacdes em processos industriais. Contudo, os autores nao
destacaram a existéncia de métodos de aprendizagem aplicando redes neurais para gerar

uma recomendacao a partir de evidéncias.

Figura 23: metodologia aplicada na andlise de dados.

\ Process industry :l
\_ J
i i, R T B T = T T T o 1
| l> -~ Sample
y Z Selection |
| Datasets |
| \ preparation / ~Variable { < 15
| L Selection ]“" Data pre-
—— e e —— — B e 1 \_ Pprocessing /_:‘
( Datapre
\_ processing | ﬂ
_ e e 1
— — — — ——— - e ' Information  / D e ] I
= s =g N _'1 Ve N 1\ extraction ata clustering |
| ( Model [ Model | A o B | |
l | ' training /| validation / IIQI : — | 1L ) |
l | S S | ?ata anal)hcs/"l I/ ~ |
] | g 14 g
l “ Model /" Model scl;:ctinn and
performance \_ algorithm design  /

I evaluation / e e e e R e P
st .

/ Datapattern )/  Data
\ analysis ".\_uclnssiﬁcationu_/‘

Predictive gty
l _analysis /' analysis I
/" Abnormality  /  Process I
\ analysis /' monitoring __/‘ |

| 1
|

I I /Data regression ™ /
|

|

| |

Fonte: (ZHIQIANG et al., 2017).

No trabalho de (HAITAO; SHAOYUAN; BO, 2018) os autores propdem um método
de diagnéstico de falhas baseado em LSTM avaliado pelo benchmark TEP com uma abor-
dagem de classificagdo e uma normalizacdo de lote para melhorar a convergéncia. As
etapas online e offline apresentadas na Figura 24, segundo os autores, dependem de um
nimero predefinido de itera¢des. Foi sugerido para antes do treino da rede um processo de
normalizacdo em lotes de dados permitindo um processo de convergéncia mais atrativo,
segundo os autores, em compara¢gdo com a LSTM tradicional. Contudo, os autores apre-
sentam na conclusido uma capacidade do modelo em treinar com dados brutos e classificar
as falhas simultaneamente.

No trabalho em (ZHANG et al., 2018) uma revisdao sobre RBM que considera varia-

¢des no algoritmo para evitar o sobreajuste ao atualizar os pesos da rede neural é apresen-
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Figura 24: metodologia aplicada na anélise de dados.
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tada. Além disso, a implementa¢do com tensores permite o reduzir o nimero de parame-
tros no modelo. Esses tensores sdo matrizes simples que contém elementos de um unico
tipo de dado (ABADI et al., 2016). No entanto, este € um artigo tedrico que aborda sobre

a dependéncia nos dados, possibilitando a constru¢do de um modelo preditivo.

No trabalho de (QINGQIANG; ZHIQIANG, 2019), os autores apresentam uma abor-
dagem probabilistica utilizando GRBM (Gaussian-Bernoulli restricted Boltzmann ma-
chine) e RNN (Recurrent Neural Network). Este artigo propde uma abordagem denomi-
nada rede probabilistica sequencial, na qual uma rede LSTM recebe parametros de uma
RBM num processo de maximizag¢do da log-likelihood. Um Flowchart da arquitetura
apresentada pelos autores € apresentado na Figura 25. O artigo contribui com uma repre-
sentacdo do sentido da aprendizagem ndo supervisionada para supervisionada, utilizando
o algoritmo CD (Contrastive Divergence) no processo de aprendizagem da RBM Gaus-
siana (GRBM). Na proposta apresentada pelos autores, dados de um processo industrial
quimico sdo utilizados para treino, sendo aplicada uma janela deslizante. Os autores suge-
rem que a metodologia apresentada permite que se tenha uma menor proporcao de dados

reservados para treino.

No trabalho de (AZIZ et al., 2019), os autores aplicam um modelo a partir de um

algoritmo de inferéncia Bayesiana para prever situacdes de risco e realizar uma andlise



52

Figura 25: flowchart da metodologia desenvolvida aplicando redes neurais.
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probabilistica. Os autores apresentam um conjunto de evidéncias para investigacdo de
acidentes ocorridos em processos quimicos. No entanto, este estudo inclui uma base
de conhecimento desenvolvida exclusivamente com a opiniao de um especialista. Além
disso, o modelo proposto pelos autores ndo € voltado para situagdes preditivas avaliadas
em um tempo especifico, apresentando apenas caracteristicas de uma abordagem Bayesi-
ana tipica que, embora permita a atualizacdo do modelo a partir de novos conhecimentos,
nao explora aspectos temporais em relacdo aos dados, que é uma das vantagens da apli-
cacdao da MEBN, onde redes Bayesianas sdo apresentadas como situacdes especificas.
No trabalho de (ROMEO et al., 2020), os autores apresentam uma abordagem com
aplicacdo de arvore de decisdo aplicada para classificacdo, cuja intencdo é entender por
que um determinado elemento foi atribuido a uma determinada classe. O framework da
abordagem a partir de algoritmos que foram encapsulados em uma plataforma na nu-
vem, que representa o nucleo principal da arquitetura implementada é apresentado na
Figura 26. O processo de aprendizagem de maquina proposto pelos autores se concentra
na abordagem de uma 4rvore de decisdo, aplicando um o valor de Gini index para avaliar

a melhor divisdo nas ramificacdes e a pureza dos nds. Na abordagem KNN (k-Nearest
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Neighbors), os autores sugerem que uma motivagcdo para escolha dessa abordagem é um
menor esforco computacional na fase de treino. Contudo, ndo foi mencionado no artigo
que no processo de inferéncia, os dados sdo classificados a partir de uma processo de
associacdo com base na frequéncia de ocorréncia dos vizinhos mais préximos, de forma
que o algoritmo encontra o nimero de clusters que se deseja, mesmo que para isso sejam

considerados atributos irrelevantes.

Figura 26: flowchart da metodologia desenvolvida aplicando processamento em nuvem.
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No trabalho de (ASRES et al., 2021), é apresentada uma abordagem de gerenciamento
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de alarmes voltada para sistemas de telecomunicacdes. Os autores aplicam ML no para-
digma de aprendizagem supervisionado para classificar dados de alarmes de uma rede
movel ocorridos num periodo de 6 meses, sendo que foram aplicados dados de 4 meses
para treino e de 2 meses para testes. O problema de classificacdo de dados envolve o
processamento de fluxos de eventos, os quais indicam padrdes e regularidades. O classifi-
cador € baseado em arvore de decisdo, o qual permite extrair caracteristicas dos alarmes.
Contudo, a proposta ndo considera gerar recomendacdes frente as demandas do operador
e necessita do rétulo de classificacdo e ser retreinada para aprender novos alarmes. Dessa
forma, tal proposta nio aborda o aprendizado nio supervisionado no que diz respeito a

capacidade de extrair caracteristicas a fim de suprir a limitacao destacada pelos os autores.
No trabalho de (SOLEIMANI; CAMPEAN; NEAGU, 2021), os autores apresentam

uma abordagem probabilistica utilizando um modelo de Markov e uma BN. Um fluxo do
processo de deteccao, isolagcdo e predicao de falhas, utilizando uma tabela de probabili-
dade condicional, cujos parametros sao invariantes no tempo € apresentado na Figura 27.
Uma estrutura que concentra o processo de aprendizagem em uma etapa descrita como
Data Analytics, logo apds a etapa de preparacdao dos dados operacionais € apresentada
neste trabalho. Um sistema automotivo € apresentado como estudo de caso pelos autores,
sendo que os dados avaliados sdo oriundos da ECU (Electronic Control Unit). Os autores
destacam que, diferentemente de um processo TEP, os mecanismos de falha e os aspectos
relacionados aos estados normal e em falha nem sempre sdo conhecidos ou estdo disponi-
veis. Além disso, é proposta uma metodologia que busca reduzir a incerteza na predi¢ao
a partir da avalicao de padrdes de dados. Essa proposta tem caracteristicas relacionadas a
abordagem Bayesiana.

No trabalho de (YANG et al., 2021), os autores propdoem um método de BN baseado
em dados capaz de lidar com evidéncias observadveis consideradas para prever varidveis
de risco. Este trabalho busca evitar grandes tabelas de probabilidade condicional (CPTs)
e, com isso, reduzir o trabalho de célculo para as varidveis de risco de nivel intermediario.

No trabalho de (MAO et al., 2021), os autores apresentam uma abordagem probabilis-
tica utilizando RNN (Recurrent Neural Network). Técnicas para avaliar sob cada domi-
nio, os diferentes padrdes presentes em um modelo de previsao de eventos, combinando
diferentes tipos de eventos sdo apresentadas neste artigo. Regras de causalidade que en-
volvem eventos causais especificos, conforme representado na Figura 28 sdo apresentadas
neste trabalho.

No trabalho de (TERZIYAN; VITKO, 2022), uma abordagem que permite gerar re-
gras semanticas por meio de drvore de decisdo, aplicando um plugin denominado XAl
(Explainable Al) € apresentada. Uma andlise de regras de decisdo aplicadas para um ce-
ndrio industrial € apresentada. A ideia principal do trabalho apresentado pelos autores
¢ um modelo aplicado para classificagdo aplicando regras de decisdo. Contudo, a pro-

posta ndo deixa claro se foi implementada uma ontologia ou se foram reutilizadas classes
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Figura 27: flowchart da metodologia desenvolvida aplicando redes neurais.
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e propriedades de outras ontologias de dominio e, com isso, permitindo a aplicagcdo de
Semantic Web Rule Language - SWRL, que permite a identificacdo de uma situacdo que
estd ocorrendo no presente. Sendo assim, tal projeto € diferente do trabalho apresentado
nesta tese, o qual visa o tratamento da incerteza existente diante das situacdes de interesse

e que envolve os eventos que ocorrem no ATS.

3.3.2.1 Consideragées Finais

A maioria das pesquisas que aplica inferéncia no processo de raciocinio busca utilizar
estimativas. Além disso, um processo de defini¢do de regras ndo € uma tarefa simples, que
envolve, em geral, atividades que nem mesmo o operador consegue descrever com deta-
lhes o que estd fazendo, levando inclusive a um esfor¢co ainda maior quando é necessario
um processo de mudanca no dominio.

MEBN fornece uma maneira flexivel para tratar essa questdo envolvendo varidveis e
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Figura 28: representacdo da abordagem do conhecimento em relag@o aos eventos.
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CPTs, a partir de LPDs apresentadas na Secdo 2.6.3. Observa-se que existe uma lacuna
com relacdo a inclusdo de um modelo de contexto que defina um conjunto de estados
do ambiente e os modelos apresentados nos trabalhos relacionados, que permita inferir

situacdes a partir da andlise de contexto e esta lacuna serd explorada nesta tese.
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4 ABORDAGEM PROPOSTA

4.1 Visao Geral do Capitulo

O detalhamento da pesquisa com a especificacdo do modelo elaborado na presente

Tese de Doutorado serd apresentado neste capitulo.

4.2 Introducao

A presente tese aborda etapas principais que tratam as oportunidades de pesquisa ava-
liadas na literatura. Inicialmente foram estudados os principais autores sobre modelos
ontoldgicos e aprendizagem de mdquina, conforme apresentado nos capitulos anteriores.
Com isso foi possivel alinhar o objetivo deste estudo para as abordagens que apresenta-
vam aspectos ndao abordados nos trabalhos relacionados, diante do problema identificado.

A abordagem desta tese permite a elaboracdo de um modelo preditivo que possibi-
lita inferir sobre os eventos presentes em uma situagdo. Um modelo de apoio orientado
a predicdo necessita de um mecanismo de inferéncia, que possa proceder um raciocinio
probabilistico e gerar recomendagdes, a partir da especificacio de uma base de conhe-
cimento. Para arquitetura deste modelo, € proposta uma abordagem aplicavel em um
Sistema Técnico Automatizado, do inglés ATS (Automated Technical System).

Uma metodologia que explora modelos probabilisticos € apresentada nesta tese. A
Figura 29 apresenta uma visdo geral da proposta desenvolvida. Os componentes relaci-
onados ao processo offline presentes na arquitetura fazem parte da metodologia proposta
nesta tese, com base nos resultados e propostas interessantes dos trabalhos relacionados

trazidos dos capitulos anteriores.

4.3 Etapas do desenvolvimento da proposta

O modelo proposto especifica uma metodologia mais abrangente, que inicia-se a partir
da caracteriza¢do semantica e que envolve o entendimento do dominio. Assim, entende-
se que os requisitos de engenharia, bem como a definicio de um problema e um plano

preliminar para atingir os objetivos podem ser implementados a partir de um modelo
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Figura 29: representacio da proposta desenvolvida.
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Fonte: autor.

ontoldgico de contexto e com base na metodologia CRISP-DM. Um dos objetivos dessa
tese € a andlise de como explorar o conhecimento em situagdes presentes no ATS. Para
isso, a mineracdo de dados € uma das etapas do KDD que permite reprisar e transformar

dados do processo em informagdes que podem ser utilizadas numa andlise posterior.

Primeiramente o estudo teve como foco questdes relacionadas ao formalismo seméan-
tico e a dimensdo de informacdo. Em seguida, foram pesquisados os conceitos relaciona-
dos a inferéncia e aprendizagem de méaquina. Com este estudo, verificou-se que havia a
necessidade de elaborar um modelo voltado para predicao e inferéncia aplicando uma tec-
nologia da Web Seméantica em um ATS. Nesta tese, segue-se a visao de que dados gerados
no processo, como alarmes e eventos, permitem implementar um processo de inferéncia a
partir de um modelo de contexto, considerando uma caracteriza¢do semantica. Os blocos
de caracterizacdo semantica, definicdo de contexto e base de conhecimento, e como estes
se relacionam para permitir o raciocinio probabilistico na abordagem desenvolvida sdo

apresentados na Figura 29. Estes blocos serdo descritos em detalhes nas préximas secoes.

4.3.1 Caracterizacao semantica

Um formalismo semantico implementado em PR-OWL para ATS € apresentado nesta
tese, permitindo inferir situacdes a partir do modelo de contexto. Neste caso, a presencga da
incerteza deve ser tratada a partir de um modelo probabilistico, aplicando um tratamento

de hipdteses e evidéncias. Em meio a todas as definicdes apresentadas na fundamenta-
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cdo tedrica, nesta tese € desenvolvida uma ontologia LWO para ATS. Uma modelagem
que aplica ontologias envolve conceitos, e estes possuem aspectos que nem sempre Sao
expressos de forma suficiente. De todo modo, € possivel incluir algumas regras e axio-
mas em uma LWO. Na comparacgao direta com (HU; CHEN; SHAH, 2018) e (BEZERRA
et al., 2018), observou-se que os trabalhos relacionados ndo fornecem subsidios seméanti-
cos comparados ao modelo apresentado nesta tese.

A etapa de caracterizacdo semantica, conforme representado na Figura 30, leva em
considerac¢do a elaboracio de uma ontologia de dominio (OWL) seguida de uma ontologia
probabilistica (PR-OWL). Neste estudo, softwares open source sdo aplicados para ambas
as modelagens. Uma ontologia € apresentada nesta tese como sendo uma representagao

das entidades pertencentes ao dominio e seus relacionamentos.

Figura 30: etapas do desenvolvimento da proposta.
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Conforme demostrado na Tabela 1, existe uma lacuna a ser explorada em relacdo a
modelos ontoldgicos probabilisticos identificados nesta tese como relevantes para ATS,
pois uma ontologia de dominio permite a especializacao de conceitos classificados em ou-
tros niveis de conceituagdo. Diante das oportunidades de melhoria, em relagdo a dimen-
sdo de informacgdo, foram considerados os trabalhos de (HILDEBRANDT et al., 2020)
na defini¢ao da ontologia LWO, (LOCHER; LASKEY; COSTA, 2020) e (CARVALHO;
LASKEY; COSTA, 2016) na determinacdo do formalismo semantico. Nas subsecOes a
seguir, sdo apresentadas as diferentes etapas e as justificativas que levaram a esta proposta
de tese.

Na etapa de modelagem, que antecede a implementacdo aplicando uma linguagem da
Web Semantica, sdo delineados os elementos contextuais que irdo permitir que a informa-
cdo obtida do dominio seja identificada em uma situagdo. Em seguida, foram utilizadas
as linguagens OWL-DL e PR-OWL, que permitem executar um conjunto de estruturas de

modelagem e representacdo do conhecimento. Para inferéncias de relacdes definidas na
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estrutura do modelo, e que € baseada na identificacdo de informagdes de interesse, um
modelo ontolégico de contexto foi escolhido, pois permite uma especificagdo dos dados
presentes em um contexto e das hipéteses avaliadas. Essas hipoteses estdao relacionadas
ao contexto e a forma como este contexto envolve as situacdes presentes em um dominio.

Situacdes envolvem eventos, que podem alterar os estados de um ATS e, com isso,
resultar em novas situagdes. Assim, a ontologia delimita o escopo a medida que define
quais os eventos participam de uma determinada situagdo.

Os passos na elaboragdo de uma ontologia seguem o método 101 apresentado na Secao
2.9.2, representados na Figura 31, e permitem estabelecer um entendimento sobre o domi-
nio a partir da especificacdo de um modelo conceitual. A etapa seguinte é a modelagem
probabilistica, que tem como base o estudo apresentado por (CARVALHO; LASKEY;
COSTA, 2016), definida em quatro etapas, sendo a analise de requisitos, a elaboracdo de
um modelo conceitual probabilistico, a implementacdo deste modelo e os testes. Essas
etapas representam um processo de modelagem de ontologias probabilisticas, cuja imple-

mentacao € apresentada no préximo capitulo.

Figura 31: etapas do desenvolvimento da ontologia probabilistica.
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Fonte: autor.

No processo de modelagem e implementacao ontoldgico, seguindo conforme repre-
sentado na Figura 31, inicia-se com uma questdo sobre qual o dominio estd sendo tratado.
Em seguida € considerado o reuso de ontologias existentes, sendo possivel remodelar para
o dominio em questdo. Um requisito importante nesse passo € que, caso exista uma onto-
logia com a qual o sistema deva interagir, por exemplo se esse modelo proposto interage
com outros sistemas que ja utilizam uma ontologia, essa deve ser considerada no modelo.
Para o passo seguinte, é importante implementar uma descricdo em um vocabulério, que
pode ser feita por exemplo por um especialista no dominio, descrevendo os termos que
compde a ontologia. Essa etapa possibilita manter uma documentacdo sobre o modelo,
sendo possivel adotar os recursos das ferramentas que serdo apresentadas ao longo desta
tese, que apresentam inclusive campos e diagramas que auxiliam na visualizacdo durante
a constru¢dao do modelo. No passo quatro é prevista a defini¢do das classes, e que segue

para o passo cinco, que € etapa onde € feita a definicdo das propriedades que permi-
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tem representar um relacionamento entre instancias das diferentes classes. Ainda sobre
a definicdo das classes, nesse passo € utilizado o vocabuldrio com os respectivos termos
definidos no passo trés. No passo seis, sao definidas caracteristicas para as propriedades.
O 1ltimo passo da modelagem conceitual de base € usado para a criagdo de instancias
individuais para as classes.

A linguagem OWL-DL possui como extensdo a logica descritiva FOL, apresentada
na Sec¢do 2.9. Isso permite construir sentengas que possuem um significado no dominio.
Contudo, as interpretagdes sobre 0s axiomas presentes em um dominio sao afetadas pelas
relacOes entre conceitos, € isso estd associado a presenca da incerteza. Na figura Figura 31
¢ representada uma sequéncia de etapas descritas no pardgrafo anterior, destinadas a um
propoésito voltado para construcao de um modelo ontolégico probabilistico para predi¢ao
de situacdes que estdo presentes em um dominio. Uma rede Bayesiana pode ser usada
para tratar a questdo que a FOL possui em relacdo a incerteza presente em abordagens
preditivas. Para isso, a constru¢do de um modelo ocorre a partir das informagdes do do-
minio e combina a representacdo dos tipos de entidades que fazem parte deste dominio,
descritos em OWL-DL, com o tratamento de incerteza coberto por um raciocinio apli-
cando PR-OWL.

Para descrever a modelagem de uma ontologia probabilistica, é apresentado um exem-

plo hipotético para um processo industrial, conforme apresentado na Figura 32.

Figura 32: processo industrial hipotético.
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Fonte: autor.

A ontologia apresentada na Figura 33, descreve os conceitos que representam em
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OWL a semantica de contexto para um dominio especifico, implementada para o auxilio
em um processo de tomada de decis@o para o exemplo em questdo. Com relagdo as onto-
logias existentes para sistemas de manufatura e/ou para controle de processos, destaca-se
que nesta tese € proposta uma ontologia de dominio, a partir das referéncias listadas na
Tabela 1, entre elas (LIMA et al., 2013a), (LIMA et al., 2013b) e (LIMA, 2014), com di-
ferentes conceitos que foram observados durante a construcao deste exemplo, mas even-
tualmente outras ontologias poderiam ser utilizadas. Apds criadas as classes da ontologia,
sdo criadas as propriedades conforme representado na imagem. As propriedades de ob-
jeto sdo atributos comuns aos membros de uma determinada classe. Essas propriedades
sdo nos residentes em PR-OWL e, com isso, permitem estabelecer uma distribuicao de

probabilidade local (LPD) para os respectivos nos.

Figura 33: visdo sumarizada do modelo ontol6gico para um exemplo hipotético.
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Fonte: autor.

Os conceitos € as instancias presentes neste exemplo sdo:

1. equipment: usado para descrever os equipamentos presentes nos processos. Neste
exemplo sdo incluidas as instancias de equipamento para o processo 53 como sendo:

reactor, tank e pump;

2. state: usado para descrever os estados do ATS. Neste exemplo sdo incluidas as

instancias de estado como sendo: normal, shutdown e upset;
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3. alarm: usado para descrever os alarmes. Neste exemplo sdo incluidas as instancias

de alarme como sendo: alarml, alarm?2 e alarms3;

4. event: usado para descrever os eventos. Neste exemplo sao incluidas as instancias

de evento como sendo: evl, ev2 e ev3;

5. action: usado para descrever as acdes. Neste exemplo sdo incluidas as instancias de

acdo como sendo: actl e act2;

6. situation: usado para descrever as situacdes. Neste exemplo € incluida a instancia

de situagdo como sendo: reactive € maybe N extSituation ;

7. device: usado para descrever os dispositivos. Neste exemplo sdo incluidas as ins-

tancias de dispositivo como sendo: sensorl, sensor2 e sensor3;

8. time: usado para descrever unidades de tempo discreto. Neste exemplo s@o inclui-

das duas instancias de tempo como sendo: t0 e t1;

Na etapa seguinte, temos a modelagem conceitual probabilistica, apresentada na Sub-
secdo 2.9.3. A partir das informacdes do dominio, o modelo especifica os tipos de enti-
dades que o compde, que sdo os eventos que ocorrem nesse dominio e a incerteza. Para
isso, sdo gerados fragmentos (M F'rags) em uma PR-OWL. Existem 3 tipos de nds em
um fragmento. Neste trabalho € apresentado que o né Residente classifica varidveis alea-
térias e possue uma distribui¢ao de probabilidade local definida na LPD. N6 de Entrada, é
uma variavel que pode influenciar a distribui¢do de probabilidade de um n6 Residente, en-
quanto que o né de Contexto, define restri¢des que permitem validar as MFrags, podendo
assumir valores booleanos.

Esses nds representam o conhecimento que vincula as propriedades, por exemplo,
hasEvent de um equipamento e hasAlarm. Durante a modelagem, a propriedade hasAlarm
recebe um argumento st que se refere ao estado da planta. Assim, o n6 recebe como
argumento uma varidvel. Em seguida sdo inseridos os estados, que podem ser valores
booleanos. O passo seguinte € a definicdo de uma distribui¢do local para hasAlarm, na
qual € inserido um valor de probabilidade a priori sobre um estado, com a indicagdo de
presenca de um evento nesse estado em um momento no tempo. A MTheory completa
para esse exemplo € apresentada na Figura 34, sendo que as distribuigdes de probabilidade
locais (LPDs) estdo indicadas por setas para os respectivos nos.

Neste exemplo, o processo denominado B representado na Figura 32 recebe como
entrada um produto vindo do processo A, e apresenta duas saidas a partir do tanque,
sendo uma passando pelo reator em direcdo ao processo C', e a outra que segue para o
processo D). Na configuracdo dos alarmes consta 0 monitoramento de nivel e a vazao no
reator. Estes s@o apresentados em um painel para os operadores, sendo definido o Alarm1

para o sinal de vazio ev3 representado na dire¢do do processo C, e que estd relacionado
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Figura 34: constru¢do do modelo conceitual probabilistico para um exemplo hipotético.
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ao nivel do reator Alarm?2, a partir do ev1 (Sensorl) que € apresentado como evidéncia,

e ao funcionamento da bomba.

Em relacdo ao funcionamento do processo, é possivel controlar a vazao através do

setpoint da bomba. Também € possivel controlar a partir da vdvula moduladora, ins-

talada na tubulagdo em questdo, cujo procedimento ¢ denominado actl. Neste cendrio

hipotético, foi estabelecido um procedimento para o final da producdo que envolve o fe-
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chamento da vélvula presente na entrada do reator, sendo esse procedimento denominado
act?.

4.3.2 Definicao de Contexto

A andlise de dados e a extracao de conhecimento tém sido uma abordagem frequente
em diversas pesquisas, conforme apresentado nos capitulos anteriores. Optou-se neste
ambito pelas metodologias existentes KDD e CRISP-DM, sendo usadas de forma com-
binada, para andlise das sequéncias de eventos de interesse, permitindo identificar por
exemplo uma avalanche de alarmes em um ATS (SILVA; PEREIRA; GOTZ, 2018). Uma
das dreas que se beneficia da aplicag¢do destas metodologias é o Aprendizado de Maquina
(ou Machine Learning - ML). Neste sentido, € necessdrio estabelecer um processo de mi-
neracdo de dados antes de implementar um processo de aprendizagem de maquina. As
etapas desta abordagem seguem conforme representado na Figura 35.

O processo de KDD envolve a elaboragdo de um perfil (profile) dos dados através de
estatisticas para saber, por exemplo, quantas instancias estdo presentes num conjunto de
dados. Pacotes especificos para aplicacdes em software open source permitem avaliar um
sumadrio, que apresenta todas as estatisticas relacionadas ao conjunto de dados avaliado. A
metodologia CRISP-DM aplicada para mineracdo de dados, considera dados do processo
consolidados em um arquivo. Esses s@o processados por ferramentas de software citadas
acima e/ou em linguagens de programacdo de codigo aberto. As manipulacdes de dados
que combinam KDD e CRISP-DM nas etapas de avaliacao dos dados, pré-processamento
e visualizacdo apresentadas neste estudo, utilizam as linguagens e ferramentas destacadas
nos trabalhos relacionados. A opg¢do por essas linguagens ocorreu em funcdo do uso de
pacotes de computagdo e geragdo de graficos observados nos trabalhos relacionados, e
que serao apresentados nos estudos de caso.

Durante o processo de descoberta de conhecimento temos a andlise de caracteristicas
presentes no conjunto de dados oriundos do processo, conforme apresentado na meto-
dologia KDD (Capitulos 1 e 2). Essa etapa € feita neste estudo por meio de diagramas,
por exemplo um diagrama aluvial, que permite identificar relagdes proporcionais entre
diferentes varidveis categoricas simultaneamente.

A descoberta de conhecimento em dados tradicionalmente apresenta a ideia da utili-
zacdo de uma metodologia para o planejamento e desenvolvimento de aplicagdes. Um
dos objetivos desta tese € que as propostas aqui presentes sejam flexiveis e que permitam
reuso. Desta forma, as caracteristicas encontradas na literatura serviram como base para
a defini¢do dos principais paradigmas adotados.

Essa proposta faz uso de redes neurais, tanto com aprendizagem supervisionada quanto
ndo supervisionada. Baseando-se nos conceitos apresentados nos capitulos anteriores,
chegou-se a uma proposta que avalia o comportamento de varidveis de processo, utili-

zando sequéncias multi-temporais de sinais de entrada e que foram posteriormente apli-
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Figura 35: etapas do desenvolvimento da proposta.
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cadas como entradas nas camadas LSTM. Nesta tese foram treinadas duas redes neurais,
sendo uma RNN, que envolve um processo de aprendizagem supervisionado (Secao 2.4),
aplicada para séries temporais a partir de dados continuos gerados pelo processo TEP.
Contudo, destaca-se que essa parte do estudo ndo utiliza a estrutura completa do modelo
proposto, ou seja, ndo aplica a etapa de caracterizacio seméantica. E apresentado nessa
proposta uma abordagem que contempla dados continuos, com foco no problema apre-
sentado no Capitulo 1, mais especificamente no acidente ocorrido na planta de pesticidas
da Bayer®. Os resultados dessa implementacao serdo apresentados no estudo de caso 2.
Para o estudo de caso 1, foi implementado uma maquina de Boltzmann restrita, do inglés
RBM (Restricted Boltzmann Machine), que é uma rede neural que envolve um processo
de aprendizado nao supervisionado, que recebe na camada de entrada (visivel) dados do
dominio. A camada escondida da rede neural, conforme representado na Figura 7, cap-
tura as caracteristicas principais dos dados de entrada. Assim, os valores pré-processados
presentes na entrada da RBM sao apresentados com uma informacgao sobre o dominio em

relacdo aos eventos no ATS.

O treino da rede ocorre a partir de valores de pesos entre os nos existentes na RBM,
sendo que estes valores de pesos do treino sdo utilizados novamente para reconstruir as
entradas. Embora sejam aplicados os mesmos pesos, o valor reconstruido na entrada nao
¢ o mesmo valor que foi apresentado durante o treino. Um dos motivos para essa questao
€ que ndo existe uma interconexdo entre ndés da mesma camada. Cada né presente na
camada escondida A da RBM recebe a informacao de todos os nés da camada visivel v.
Uma descricdo para a RBM foi apresentada na Se¢do 2.5.3.

Um pré-processamento dos dados € necessdrio para a etapa de treino da rede neural
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e envolve mineracdo de dados. A parte especifica neste ponto € apresentar na entrada da
RBM dados resultantes de pré-processamento, o que significa preparar os dados para o
processo de aprendizado. Nesse processo de mineracdo de dados € necessdrio executar
uma série de etapas, que envolvem por exemplo a andlise de dados faltantes, a extracdo de
atributos para o treino a partir de estatisticas sobre uma determinada varidvel e que pode
ser analisado por meio de diagramas, sendo possivel aplicar diagramas do tipo aluvial
(Sankey), e que foram adotados nesta tese.

A escolha pela RBM foi no sentido de aprender uma distribuicao de probabilidade ndo
conhecida a partir de dados do dominio. O treino ocorre a partir de uma amostra dessa
distribuicdo, devido ao problema gerado pela constante Z, apresentada na equagdo (3), e
que representa uma soma de todos os valores de todos os estados possiveis do sistema.
O modelo de aprendizagem que foi implementado nessa abordagem permite realizar uma
amostragem, considerando a distribuicao de probabilidade inferida a partir dos dados do
dominio e, com isso, compreender por meio dos padrdes de dados o comportamento do
processo, extraindo informagdes de caracteristicas do dominio.

Outra vantagem ao implementar essa rede neural artificial é a op¢do de fixar uma
determinada unidade visivel e buscar uma estimativa para, por exemplo, um dado faltante.
Isso € importante na medida em que sdo observados os dados oriundos de um processo e
¢ um dos pontos destacados na literatura.

O modelo de grafo probabilistico da RBM busca encontrar novas estruturas, a fim
de generalizar o modelo, aplicando fun¢des parametrizadas que maximizam um valor de
probabilidade, conforme apresentado no Capitulo 2. Com relagdo ao processo de amostra-
gem de Gibbs, este utiliza o método de aproximag@o numérica, considerando o gradiente
da log-likelihood. Essa técnica de treino da RBM ¢é inspirada na fisica estatistica, e esta
relacionada a uma distribuicao de Boltzmann que permite treinar o modelo com um nu-
mero reduzido de passos. Assim, o estado de todas as varidveis presentes em uma camada
da RBM passa por um processo de amostragem, que gera um distribui¢do de probabili-
dade a partir de um amostrador de Gibbs, que tem como base 0 MCMC, apresentado na
Secdo 2.6.2.

4.3.3 Modelo Hibrido de Inferéncia Preditiva

As abordagens da literatura relacionadas a sistemas de alarmes industriais ndo tratam
de uma modelagem e implementacdo semantica probabilistica, que considere dados his-
téricos e evidéncias, apresentado nesta tese como um modelo hibrido, e que € o foco deste
trabalho. A presente abordagem incorpora preceitos de Inteligéncia Artificial e da Web
Semantica voltada para inferéncia preditiva, procurando avaliar padroes em dados que
permitam estabelecer regras que possam ser processadas pelo raciocinio probabilistico. A
modelagem de hip6teses em relacdo a probabilidade de falhas (PoF) € facilitada por meio

da RBM na qual ocorre uma redu¢do da dimensionalidade no espago de caracteristicas
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dos dados a partir da camada escondida da rede, sendo que cada uma destas caracteristi-
cas presentes na camada oculta extrai informacdes que sdo de interesse. Essa abordagem
permite entender o padrao de dados que € apresentado na entrada da rede neural, ou seja,
obtemos um significado para esses dados por meio de uma representacdo probabilistica.
A PoF expressa um conhecimento sobre o dominio, de modo que uma distribuicdo de
probabilidade inferida a partir dos dados do dominio € aplicada no entendimento do com-
portamento do dominio em questdo. Assim, o resultado obtido € um conhecimento com
um determinado grau de certeza sobre as hipéteses investigadas, contribuindo no processo

de tomada de decisao.

A aplicacdo de regras juntamente com ontologias, envolve a semantica dos conceitos,
relacionamentos e atributos definidos na ontologia. Em relacdo a ontologia probabilis-
tica, essa acrescenta regularidades estatisticas que caracterizam o dominio e considera a
incerteza sobre as formas de conhecimento. Assim, € possivel determinar a probabilidade
através de PR-OWL (Probabilistic OWL), tendo como base a linguagem OWL apresen-
tada na Secdo 2.9.1, de uma situagdo acontecer no futuro préximo por meio de MEBN
(Multi-Entity Bayesian Network).

Nessa tese o foco € a identificacdo de situagdes preditivas que envolvem o conjunto
de carateristicas do dominio definidas em um nivel semantico, através de um fragmento
(MFrag), e que ndao mudam num intervalo de tempo, permitindo identificar a situa¢do. Os
atributos necessdrios para implementagdo das regras presentes nos nds residentes, e que
sao definidos nos fragmentos, sdo extraidos a partir de dados do dominio. Assim, o pro-
cessamento a partir de PR-OWL permite inferir a situacdo gerando uma rede Bayesiana

de situacao especifica, do inglés SSBN (Situation Specific Bayesian Network).

As SSBNs sdo geradas a partir dos templates (MFrags), criados para modelar a in-
certeza em relacdo as caracteristicas que descrevem as entidades e seus relacionamentos.
Uma entidade € descrita por predicados de contexto, forma a base de conhecimento, in-
clui elementos do dominio que participam da interacdo entre o especialista ou operador e
o ATS e definem as dependéncias das varidveis aleatorias. Examinando as caracteristicas
que descrevem as entidades, definidas na ontologia como propriedades de tipos de dados,
sdo encontrados os padrdes que definem a distribui¢do de probabilidade local. N6s de
contexto sdo criados para os tipos de entidades que sdo varidveis ordindrias e que sao as
condi¢des que deverdo ser atendidas para tornar valido o fragmento.

Neste exemplo, as relagdes semanticas que estdo vinculadas a instancias de Event,
Situation, State e Action € que permitem gerar a SSBN. As regras que sdo detectadas
a partir dos nds residentes presentes nos fragmentos da MEBN, seguem o formato que
envolve uma condi¢do e uma acdo. A partir dos registros do dominio sdo avaliados os
padrdes de eventos que envolvem as varidveis deste dominio num padrao representado
pelas LPDs da Figura 34. Este exemplo simplificado modela o conhecimento sobre um

determinado estado da planta, que depende dos eventos que ocorrem a partir do n6 de
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entrada isArCurrentEvent(st,t).

Os fragmentos modelam o conhecimento do dominio e consideram uma distribuicao
de probabilidade dos eventos que fazem parte de uma situagdo. Os valores de probabili-
dade sdo definidos em uma LPD (Local Probabilty Distribution) presente no noé residente,
podendo ser definida pelo especialista no dominio. As crengas sobre o dominio, que sio
os valores a priori, sdo atualizadas a partir de evidéncias. A geracdo das regras tem com
base o modelo de contexto, de forma que as relagcdes semanticas recebem essas varidveis.
Por exemplo, no fragmento Equipment-MF, temos o no6 residente actualState conectado
com o no isAtCurrentEvent, presente no fragmento State-MF, por meio do n6 de entrada
isAtCurrentEvent(st,t) envolvendo a condi¢do evl. Neste caso, a LPD identifica qual o
atributo da varidvel equipamento participa da situagdo especifica. Os valores dos atributos
funcionam como uma restri¢o, gerando um recurso interessante para o modelo, restrin-
gindo as escolhas para os outros nds de contexto associados a essa LPD. Dessa forma,
as acOes indicadas sdo representadas pelos diferentes estados do processo. Quando uma
situacdo anormal de operacdo definida pelos eventos presentes no fragmento (State-MF)
for detectada, a rede é gerada de acordo com o conjunto de templates que formam a teoria
(MTheory).

4.3.4 Raciocinio Probabilistico

A defini¢do de contexto retune as informacdes sobre o ambiente e permite avaliar as
situacdes que ocorrem no ATS. Além disso, permite reunir evidéncias para implementa-
cdo de um teste de hipdteses. Essas informagdes s@o capturadas por meio de resultados
fornecidos pela mineragdo de dados, resultando nas hipéteses. Em (ZHIQIANG et al.,
2017), é destacado que a aprendizagem de méquina supervisionada e ndo-supervisionada
representam o maior percentual de aplicacdes presentes nas industrias, pois possibilitam
o compartilhamento de capacidade computacional. Isso foi decisivo na escolha dessas
duas abordagens para essa tese, na perspectiva de um modelo voltado para a industria.
Contudo, verificou-se que o modelo apresentado nesta tese possui funcionalidades que
podem ser aplicadas por outros dominios, conforme apresentado no estudo de caso 1.

Conforme representado na Figura 36, essa etapa possui duas entradas, que sdo das
etapas de caracterizacdo semantica e da defini¢do de contexto. Em (BETTINI et al.,
2010), é apresentado que a modelagem de informacdes de contexto reduz a complexidade
das aplicagdes e, nesse sentido, é proposto para essa etapa uma abordagem aplicando
inferéncia, que permite raciocinar sobre o contexto. Uma abordagem parcial aplicando
somente a etapa da defini¢do de contexto, ou seja, sem a caracteriza¢do semantica também
foi prevista e serd apresentada nos estudos de caso presentes no Capitulo 6.

Uma rede Bayesiana € um modelo descrito na forma de grafo e que representa depen-
déncias probabilisticas entre varidveis. Essa rede separa os parametros que especificam

a distribui¢do de probabilidade e a base de conhecimento. Assim, € possivel avaliar uma
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Figura 36: etapas do desenvolvimento da proposta.

oo
<«

Raciocinio Probabilistico

Semantica, Inferéncia, ML Metodologia Legenda:

e inspiracdes do Cap 3 Cap 4
i P [ ] Etapas dametodologia
Implementacdo

e —
Base de Conhecimento Cap 5¢6 [ ] Metodologia de referéncia

ou Implementacdo e
l Capitulo onde esta
descrito

Apresentacdo dos Resultados

l
®

Fonte: autor.

hipétese apresentando evidéncias. Contudo, antes da apresentacdo de uma evidéncia, a
probabilidade para uma determinada hipétese € considerada um valor a priori. Além
disso, a aprendizagem dos parametros da rede envolve uma distribui¢cdo de probabilidade.
Por exemplo, em (AZIZ et al., 2019), € destacado que o uso de redes Bayesianas facilita a
atualizacdo do modelo usando novas informacdes, sendo que as informagdes sao baseadas

no conhecimento do especialista.

Nesta tese, a base de conhecimento presente na arquitetura recebe como entrada o
contexto identificado oriundo da defini¢do de contexto e o modelo semantico de contexto,
de forma que a distribui¢do de probabilidade local recebe informagdes aprendidas sobre
os dados gerados pelo ATS. De maneira geral, a inteligéncia artificial também representa
o mecanismo de inferéncia, constituindo a parte 16gica do sistema, e os dados sao infor-
macodes que definem o contexto identificado, permitindo uma etapa de inferéncia que é

uma etapa de raciocinio presente na metodologia.

4.3.4.1 Aprendizagem paramétrica

A rede neural treinada € utilizada para verificar a probabilidade de falha como varidvel
alvo. Para construir esse modelo de grafo probabilistico, € necessario conectar a rede ao
conjunto de dados e executar o treinamento sobre a amostra bindria uniforme. Para isso,
utiliza-se cadeia de Markov com um exemplo de treinamento, de forma que a cadeia
esteja perto de convergir para uma distribui¢do final. Assim, amostras sdo obtidas logo

apds um processo de amostragem de Gibbs, sendo que a distribui¢do das camadas da
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rede é derivada de uma fun¢do de energia. A aplicacdo deste método € possivel, dado
que o tamanho da camada visivel corresponde a dimensao dos dados (DAHL; ADAMS;
LAROCHELLE, 2012).

O processo de raciocinio necessita da etapa de mineragcdo de dados, conforme repre-
sentado na Figura 37, que possibilita conhecer quais atributos das varidveis carregam uma
informacao de interesse e estimar um valor desconhecido. Assim, o modelo se adapta aos

dados a partir do aprendizado dos parametros num processo de aprendizagem de maquina.

Figura 37: etapas do desenvolvimento da proposta.
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Entre as principais caracteristicas de funcionamento de um ATS e os elementos do
processo que requerem interacdo humana, existe um conjunto de varidveis que contém
as informagdes necessdrias para um processo de aprendizagem, permitindo a geracdo de

modelos preditivos. O contexto do ATS € representado por um conjunto destas varid-
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veis, e pode ser tratado como uma situacdo que se mantem por um periodo de tempo.
Neste sentido, o funcionamento de um ATS envolve a ocorréncia de eventos. Nesta tese,
evidéncias e hipoteses sdo parametros de uma distribuicdo probabilistica que geram um
modelo referente ao dominio de interesse. As hip6teses correspondem aos pardmetros do
modelo e que representam uma crenga sobre o dominio. Para isso, hipdteses estatisticas
sao avaliadas em um determinado nivel de confiancga.

Este trabalho propde a anélise de situacdes de processo presentes em um ambiente
que depende da atuacdo operacional. Desta forma, a pesquisa estd focada em abordagens
que permitam uma integracdo através da andlise computacional e de métodos como os
de regressdo, permitindo predizer o comportamento da varidvel monitorada no processo.
Esta € uma questdo critica, especialmente porque as falhas exigem uma a¢do ou andlise

em um momento especifico e possuem um significado para os operadores.

4.3.4.2 Inferéncia usando BNs

A crenga que possuimos sobre uma situacao € representada por uma descri¢do pro-
babilistica e que € atualizada. A estratégia encontrada a partir desta metodologia articula
as condi¢Oes nas quais uma abordagem é relevante para outra, ou seja, os valores das
distribui¢des de probabilidade que alimentam as LPDs também sdo gerados a partir do
processo de aprendizagem nao supervisionada. O valor do aprendizado gerado a partir do
modulo de defini¢ao de contexto, presente nesta metodologia, € aplicado como um valor a
priori. Assim, um valor de propriedade da abordagem frequentista € usado na abordagem
Bayesiana permitindo gerar uma estimativa a posteriori.

O raciocinio implementado nesta tese tem como base o formalismo de um ontologia
probabilistica, que permite inferir sobre os eventos que fazem parte de uma situagao.
Assim, a situagdo e os eventos estdo inseridos em um contexto modelado a partir da
caracterizacao semantica.

Entender as situagdes sobre o processo pode melhorar significativamente a capacidade
de gerenciamento destes ambientes. O nucleo de situa¢des anormais permite identificar as
causas principais, ou seja, os dados sdo usados para dar sentido as situacdes que, em geral,
também sao complexas. Conforme o surgimento de novas situagdes ao longo do tempo,
representado na Figura 42, a metodologia deverd considerar momentos em que ocorrem
as situacdes de interesse onde, por exemplo, um comportamento reativo € inevitdvel.

Existe uma ilustrag¢do apresentada inicialmente por (OGDEN; RICHARDS, 1923) que
representa os artificios humanos utilizados para melhor compreender e se comunicar, bus-
cando a partir de uma organizacdo mental, comunicar para outros individuos as situacdes
de um dominio, para representar simbolicamente um dominio a fim de auxiliar a sua com-
preensdo e facilitar tal comunicacdo. Neste trabalho, coloca-se como principal questio de
pesquisa a necessidade de um modelo que expresse um dominio a partir da conceitua¢ao

compartilhada, conforme apresentado em (GUIZZARDI, 2005), que aproxime os concei-
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tos existentes entre homem e maquina na interpretacdo de determinadas situacdes.
Seguindo no exemplo iniciado na etapa de caracteriza¢io semantica, digamos que du-
rante a producdo ocorra um alarme de nivel baixo do reator. Uma premissa para inclusao
de alarmes em um processo € que este alarme deve possuir relagio com uma ac¢ao ope-
racional, de modo que corrija a anormalidade no processo. Para observar a influéncia de
uma agao torna-se necessario observar uma relagao de causalidade entre os eventos. Neste
exemplo, digamos que o operador ndo saiba exatamente o que fazer, tomando a decisdo
de fechar a védlvula (valvel) da entrada do reator, executando assim a acdo act2. Uma
vez que esteja definida a situagdo através de um modelo semantico, € possivel inferir a
probabilidade para uma situagdo especifica diante desta acdo, conforme apresentado na
Figura 38. Caso seja adotada a ac@o actl, o resultado pode ser acompanhado conforme

apresentado na Figura 39.

Figura 38: ssbn gerada para um exemplo hipotético.

Evidéncias:
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Fonte: autor.

Na Figura 40, sdo apresentados os alarmes que sio gerados neste exemplo. E possivel
observar que, logo apds a ocorréncia do alarme 2 (nivel baixo no reator) ocorre o alarme
1 (vazdo). Esses alarmes foram apresentados para destacar que o processo pode gerar
outros alarmes na sequéncia do alarme inicial, resultando em questdes apresentadas no

inicio deste texto, incluindo a interrup¢io dos processos.

4.3.5 Representacao das Situacoes

Os eventos presentes em uma BN sdo tratados como varidveis aleatérias. Conside-

rando que os nds da BN sdo representados por varidveis do tipo boolean, estas varidveis
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Figura 39: ssbn gerada para um exemplo hipotético.
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Fonte: autor.

Figura 40: alarmes gerados para um exemplo hipotético.
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Fonte: autor.

passam a ser representadas em uma LPD, que pode ser preenchida com informagdes apre-
sentadas por um especialista no dominio e/ou, com os valores gerados através de ML, que

nessa tese € permitido pelo processo de aprendizagem ndo supervisionado, descrito na
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Secdo 4.3.2 deste capitulo, permitindo um processo semi-automatizado para implemen-
tacdo das LPDs. Na comparacido direta com (AZIZ et al., 2019) e (SOLEIMANI; CAM-
PEAN; NEAGU, 2021), observou-se que os trabalhos relacionados apresentam apenas a
aplicacdo das informacdes geradas pelo especialista, quando comparados a metodologia
apresentada nesta tese.

Nesta tese, a escolha pelo PR-OWL permite, por meio de uma MTheory, conforme
apresentado na Figura 41, a implementa¢do de uma MEBN. A abordagem proposta nesta
tese visa gerar recomendacdes aos usudrios de um ATS sobre situagdes preditivas, a partir
de um modelo definido semanticamente para permitir um processo de inferéncia probabi-
listica diante de um contexto. Contudo, ndo se pode deixar de lado a questdo da incerteza.
Para isso, propde-se a andlise da entropia. A partir dessa abordagem, sao definidas rela-
coes entre entidades do dominio, de forma que a situacdo corrente € representada como
um comportamento em um intervalo de tempo, onde eventos dao significado para uma

situagao.

Figura 41: representacdo do PR-OWL.
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Conforme apresentado na Figura 42, foram definidos 3 contextos. O contexto atual
envolve uma situacdo corrente, que € avaliada durante uma unidade de tempo discreto im-
plementado no PR-OWL. O contexto histérico envolve uma situacdo que pode ser repri-
sada a partir da ocorréncia dos eventos no dominio. Por fim, o contexto preditivo envolve
uma situacdo preditiva. Nesta proposta, sdo apresentadas evidéncias que resultam em
um valor de probabilidade para uma determinada situacao preditiva a partir de uma con-
sulta que gera a SSBN. Contudo, as ocorréncias no processo presentes no contexto atual
também podem ser avaliadas por meio de regras semanticas (SILVA; PEREIRA; GOTZ,
2018). Por fim, o contexto histdrico resgata os eventos que ocorreram em determinadas
situagOes passadas. Assim, aplicando a metodologia proposta neste capitulo, € possivel
extrair um conhecimento a partir de um conjunto de dados, que ird permitir modelar uma
situacdo e, com isso, gerar recomendagdes que auxiliam no processo de tomada de deci-

sdo, tornado mensuével o que é importante, que sdo as situacdes, ao invés de apresentar
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alertas para todos os eventos individuais que sdo gerados durante um processo € apresen-
tados, por exemplo, pelos sistemas de gerencimento de alarmes tradicionais, conforme

apresentado nos capitulos anteriores.

Figura 42: representacdo das Situacoes.
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Fonte: autor.

4.4 Consideracoes Finais

A partir da metodologia desenvolvida para prever o comportamento, por exemplo de
uma falha no processo relacionado, serd possivel demonstrar que ela permite derivar em
novos métodos inteligentes com o intuito de auxiliar a operagdo do processo, permitindo
conter o avango da propagacdo de falhas, permitindo estimar o efeito de uma propaga-
cao de falha légica de controle onde multiplos alarmes podem ser disparados. Esta se¢do
apresentou o método desenvolvido para ATS que explora modelos probabilisticos, a fim
de determinar a probabilidade de uma situagdo a partir de um modelo contextual da defi-
nicao da situagdo.

Um projeto experimental para teste de hip6teses incluido na abordagem cléssica é
apresentado nesta tese. Nesta abordagem, o modelo da RBM, que é uma méaquina esto-
castica, na qual o processo de aprendizagem ocorre a partir de uma funcio de otimizagao
da distribuicdo de probabilidade € apresentado.

O aprendizado sobre os eventos auxilia na constru¢do de uma LPD para que um pro-
cesso de inferéncia preditiva por meio de uma BN seja possivel. Além disso, o modelo

resultante combina evidéncias que, durante um processo de raciocinio probabilistico, en-
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volve o aprendizado de padrdes implicitos nos dados, permitindo auxiliar na tomada de
decisdo a partir de uma resposta quantitativa sobre uma varidvel de interesse.

Por fim, um modelo de aprendizagem € desenvolvido, e busca analisar o comporta-
mento de varidveis de processo, utilizando sequéncias multi-temporais de sinais de en-

trada e que serdo posteriormente aplicadas como entradas nas camadas LSTM.
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5 IMPLEMENTACAO

5.1 Introducao

A implementacdo feita para validar os resultados obtidos € apresentada neste capitulo.
A metodologia possui uma estrutura na qual destacam-se a abordagem hibrida descrita na
Secdo 4.3.3 e os métodos estatisticos e de aprendizado de maquina aplicados a base de

dados gerados por meio de simulacio e a partir de um ambiente real.

As metodologias de minera¢do de dados permitem estabelecer um modelo de predi-
cdo sobre situagdes. Além disso, possibilitam uma manutengdo prescritiva que envolve
prognéstico e tomada de decisdes induzidas pelo conhecimento gerado pelas abordagens

estatisticas e algoritmos de aprendizado de maquina implementados.

A etapa de defini¢ao de contexto inicia-se pelas metodologias de KDD e CRISP-DM,
envolvendo vérias decisdes que sdo humanas e iterativas, ndo triviais e que passam pela
preparacao dos dados. Os trabalhos relacionados destacam que essa etapa de preparacao
de dados em especial, consome a maior parcela do tempo de projeto, podendo ser superior
a soma de todas as outras etapas juntas. A iniciativa de desenvolvimento da metodologia
CRISP-DM surgiu com a motivagdo de estabelecer um modelo independente de plata-
forma, apresentando uma documentacao que define o projeto em termos de um problema
de andlise de dados. Assim, o problema que antes era gerar um conhecimento necessa-
rio para o dominio avaliado, passa a ser um problema de mineracdo de dados. Na etapa
de compreensao dos dados, busca-se assegurar a qualidade dos dados obtidos, sendo que
nessa etapa também sdo aplicados métodos estatisticos, por exemplo para uma andlise

quantitativa.

5.1.1 Anadlise dos dados em termos de suas relacoes

A implementacdo de um modelo para andlise de varidveis de processo a partir de da-
dos permite encontrar padrdes interessantes, que sao os primeiros achados e que compde
as hipéteses. Durante a preparacao dos dados, foi observado um grande nimero de dados
faltantes em relag@o as varidveis escolhidas, e sabe-se que a presenca de dados apro-

priadados € vital para o resultado desta etapa. Como a metodologia CRISP-DM possui
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uma interagdo entre as etapas de prepara¢do dos dados e a modelagem, optou-se por um
algoritmo geralmente aplicado nessa etapa, e que fosse compativel com o objetivo do pro-
cesso. Assim, foi escolhido o algoritmo Apriori (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009),
implementado em Python para encontrar itens frequentes a partir dos registros operacio-
nais disponiveis. O algoritmo realiza multiplos passos sobre os dados considerando um
suporte minimo. Nesta etapa foram definidos filtros para reduzir o total e regras geradas
pelo algoritmo a partir de valores de suporte, do Lift e o valor de confianca minima. A
Figura 43 representa a primeira etapa envolvendo a preparagdo e modelagem dos dados,

na busca por padrdes.

Figura 43 — visao parcial da avaliacdo dos registros, com destaque para o padrao gerado

pelo modelo apriori em relagd@o as varidveis de interesse.

Ponto Falha Rota
I JL I

RelationRecord(items=frozenset({'4', 'Avaria circuito de tracdo', 'NT-FT'}), support:
s=[OrderedStatistic(items_base=frozenset({ 'Avaria circuito de tracdo'}), items_add=fr(
66666666666666, 1ift=9.316239316239315), OrderedStatistic(items_base=frozenset({'4’,
=frozenset({ 'NT-FT'}), confidence=1.0, 1ift=8.934426229508196)])]

Fonte: autor.

A tarefa de selecionar os dados relevantes para o problema de mineracdo, em seguida
aplicar as transformagdes necessdrias, extrair regras de associacao, testar com multiplos
parametros, interpretar e avaliar os resultados, depende da qualidade dos dados. Quando
existem dados incompletos ou faltantes, € necessario adotar uma estratégia, como por
exemplo, eliminar registros incompletos ou completar segundo heuristicas que nao sao
padronizadas. Ambas as tarefas ndo sdo triviais. A primeira implica na perda de registros
associados aos dados faltantes. A técnica aplicada nesse processo, chamada listwise dele-
tion, permite remover as linhas da tabela que possuem dados faltantes. Por exemplo, em
um registro podem haver dados de algumas das varidveis enquanto que para outras, po-
dem estar incompletos, com registros incorretos ou mesmo ausentes. A segunda também
requer avaliacdo dos dados, sendo possivel em alguns casos, completar com um valor da
média ou da mediana da varidvel em questdao. Contudo, isso impacta na distribui¢do dos
dados. Além disso, para dados de determinadas varidveis, como por exemplo o Ponto
(Gear Box), essa estratégia ndo se aplica, sendo necessario adotar outras técnicas, como
por exemplo a aplicacdo da RBM. No caso de varidveis categdricas, além das técnicas
relatadas, foi aplicada uma andlise com um mapa de palavras, a fim de encontrar infor-
macoes a partir do relatério operacional, que pudessem ser utilizadas para identificar um
registro faltante, por exemplo de uma rota. As varidveis categérias foram mapeadas para
permitir algumas visualiza¢des, bem como o processo de aprendizagem. Nos estudos
de caso, essas varidveis estdo representadas por um prefixo correspondente. Assim, 0s

registros mapeados permitem identificar posteriormente as varidveis de origem.
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5.1.2 Extracao de informacoes a partir da aprendizagem

O raciocinio probabilistico envolve a incerteza presente em um dominio especifico e
sua estrutura de dados. Um evento possui caracteristicas que sdo consideradas varidveis
aleatdrias e que possuem varias dimensdes. Na abordagem de um processo inferencial
¢ possivel avaliar situacdes preditivas, que envolvem esse processo de raciocinio. Dessa
forma, a sintaxe consiste em declaragdes sobre situacdes e melhor representa o conheci-
mento do ATS, e que serd apresentado no estudo de caso 1 do proximo capitulo. Consi-
derando duas abordagens distintas com relacdo a interpretacdo dos dados, observa-se que
durante uma andlise deterministica € necessario observar as caracteristicas dos eventos
como séries de valores de n varidveis. Neste sentido, foi implementado uma RNN com
camadas LSTM, e que serd apresentada num estudo de caso 2.

Nesta tese, € proposto o uso de aprendizagem de maquina nao supervisionado a partir
do treino de uma RBM, aplicada para aprender uma distribui¢cdo de probabilidade nao
conhecida sobre dados gerados no ATS. A linguagem de programacao utilizada para im-
plementacdo e treino dessa rede neural artificial foi o Python. Existem vérias linguagens
de programacgdo que permitem essa implementacdo. Por exemplo, em Matlab® € possivel
utilizar caixas de ferramentas especificas para o processamento de dados e aprendiza-
gem. Contudo, optou-se pelo Python por ser amplamente utilizado na industria. Para
auxiliar nessa implementa¢do, com relacdo a andlise exploratéria de dados, importagao
e visualizacdo, foram instaladas as caixas de ferramentas pandas, seaborn e matplotlib.
Para implementar a rede neural, foi instalada a caixa de ferramentas TensorFlow (ABADI
et al., 2016). Em seguida, para a manipulacido dos pesos da rede neural, foi instalada a
caixa de ferramentas numpy. O conjunto de dados resultante da etapa de mineracao dos
dados € armazenado em um arquivo no formato CSV (Comma-Separated Values), sendo
que as colunas representam varidveis relacionadas ao processo, enquanto que as linhas
correspondem aos registros de ocorréncias no ATS.

A andlise probalilistica sobre um conhecimento avaliado a partir de varidveis do do-
minio apresentada nesta teste, trata de um processo de aprendizagem que ndo possui um
valor ou conceito alvo associado, baseado na otimizacdo que leva em consideragdo o cél-
culo do gradiente, a fim de maximizar a log-likelihood. Em resumo, sdo pequenos ajustes
que vao aproximando o gradiente do menor valor de energia, ou seja, otimizando os pe-
sos que sdo coeficientes de uma funcao linear e, com isso, atualizando a rede neural na
direcdo do menor erro. Esses pesos presentes na rede sdo inicializados em um tensor,
associados a todos os parametros da camada visivel, dada a camada oculta. Assim, é
possivel inicializar o valor dos pesos com uma distribui¢do normal. Também € necessario
inicializar um valor de bias para a probabilidade do n6 visivel dado o né oculto, e para
a probabilidade do né oculto dado o né visivel. Contudo, o cdlculo do gradiente € subs-
tituido por um processo de amostragem dos nds ocultos de acordo com a probabilidade

p(h|v), que é a probabilidade da camanda oculta dada a camada visivel, que considera a



82

funcdo de ativacdo, que possibilita a aproximacdo do gradiente por meio do processo de
amostragem de Gibbs.

O modelo de Gibbs permite amostar k vezes os nds ocultos e visiveis da rede neural
artificial. Os dados de entrada sdo apresentados e, baseado na probabilidade p(h|v), é
realizado um processo de amostragem para o conjunto de nés ocultos. Em seguida, esses
nds ocultos s@o amostrados para a entrada, sendo as caracteristicas detectadas a partir da
camada de entrada. Assim, define-se o conjunto de caracteristicas que se deseja observar
através do modelo, e que ird resultar no ndimero de nds ocultos presentes na rede. A
RBM ¢ treinada a partir de um niimero definido de passos, € que € superior aos realizados
durante os testes com dados ndo observados. Para treinar o modelo, € necessario definir o
nimero de lotes e de épocas. Com isso, o treino inicia-se com um lote de observa¢do com
os dados da entrada. Contudo, € necessario transformar os dados cartegdricos, permitindo
que o modelo aprenda correlacdes de valores que estardo codificados.

A RBM recebe como entrada os dados do ATS. O algoritmo implementado é o CD
(Contrastive Divergence) disponivel em (FISCHER; IGEL, 2012), que busca aproximar
a log-likelihood, para uma funcdo de energia dependente dos pesos da rede. O processo
de otimizacdo dos pesos resulta na minimizacdo a energia. Isso permite maximizar a
log-likelihood do conjunto de treinamento. Para minimizar a energia ou maximizar a
log-likelihood, é realizado um cdlculo do gradiente. As aproximagdes deste gradiente
ocorrem em ajustes na dire¢do do menor valor de energia. Uma etapa de normalizacao
é necessaria para usar na funcio de ativacio no processo de aprendizado de méaquina. E
necessario definir uma faixa entre zero e um, pois todos os novos valores pré-processados
estdo nesta faixa. Depois disso, € necessdrio criar uma nova estrutura de dados para
aplicar essas normaliza¢cdes como uma nova varidvel que contém o conjunto de dados do

processo, normalizados entre zero e um.

5.2 Implementacao do Modelo

5.2.1 Abordagem Classica

Uma caracteristica da abordagem cldssica € que as causas podem ser inferidas a par-
tir da repeticdo de experimentos. Um experimento € um teste que pode ser aplicado
para identificar quais varidveis apresentam maior influéncia em uma varidvel de resposta
(MONTGOMERY, 2005). O projeto de experimentos estuda o planejamento e a execu-
cdo, reduzindo a influéncia de varidveis ndo controldveis e, portanto, com maior precisao.
O planejamento fatorial permite estudar os efeitos de certos fatores em uma varidvel de
resposta. Os resultados obtidos e os testes experimentais sdo analisados por meio de mé-
todos estatisticos. Além disso, a andlise da entropia permite prover uma formalizacado da
informacdo de probabilidade predita.

Um teste de hipdteses € um procedimento que utiliza dados no processo, de forma
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que considera fixos os parametros enquanto que os dados, que sdo conhecidos a partir do
dominio, sdo variados. Nesta tese, os testes de hipdteses sao realizados a partir de uma
arvore de decisdo. Para implementacao da arvore de decisdao em Python, foi instalada a
caixa de ferramenta sklearn. Essa biblioteca também foi utilizada na fase de mineragao de
dados para codificar os dados categéricos das varidveis, como por exemplo as diferentes

rotas presentes neste dominio.

5.2.2 Abordagem Bayesiana
5.2.2.1 Modelo usando UnBBayes

Em um cendrio de aplica¢do de engenharia, uma motivacdo comum incluida na etapa
de entendimento do negécio (dominio) orienta um grupo de especialistas de diferentes
areas do negdcio, para agregar e investigar dados com base na experiéncia do grupo, para
resolver um problema e/ou explorar oportunidades. Esse objetivo é entdo transformado
em um problema especifico de mineragdo de dados. Durante a fase de compreensio dos
dados, as hipdteses para o problema sdo formadas com base em premissas qualificadas.
Varidveis sdo coletadas, bem como a geracao de recursos com relagdo ao objetivo da mi-
neracdo de dados. Depois disso, a fase em que um modelo de estimativa de probabilidade
e LPDs sdo construidos. Na fase subsequente, o modelo € testado e os resultados sdao
avaliados de acordo com as evidéncias.

As etapas de implementagdo que suportam a metodologia proposta sdo resultado da
incorporagdo das tecnologias que foram adotadas. Nesta etapa de caracterizacdo seman-
tica, foi realizada uma especificacao inicial de grupos, entidades, objetivos e hipdteses,
conforme demonstrado na Figura 44. Tais defini¢des sdo feitas no UnBBayes, utilizando
por exemplo o plug-in UMP-ST (HABERLIN, 2013), que permite uma documentagao
durante a implementagao do modelo. Para outras especificacdes, como por exemplo a de-
finicdo das distribui¢des de probabilidade, € aplicado o plug-in MEBN/PR-OWL também
disponivel no UnBBayes, e que serd apresentado ao longo deste capitulo.

O processo de raciocinio sobre as situacdes, conforme exemplo apresentado no capi-
tulo anterior, permite incorporar o contexto na estrutura do modelo. Com isso, é possivel
avaliar situacOes especificas a partir de consultas (Query) que geram, a partir de rela-
coes semanticas definidas no modelo conceitual probabilistico, as SSBNs. O processo de
aprendizagem usando BN leva em consideracgdo as relacdes causais existentes na estrutura
da rede e de seus parametros. Na arquitetura apresentada nesta tese, sdo consideradas as
técnicas de inferéncia, tendo em vista um processo de atualizacdo de crengas.

A defini¢do da situacdo futura envolve a incerteza. Para isso, uma rede Bayesiana é
um modelo de grafo flexivel para expressar uma distribui¢ao de probabilidade conjunta
em hipéteses interrelacionadas. Assim, permite a representacdo da incerteza de forma
semantica. Um modelo ontologico probabilistico apresenta o conhecimento sobre um

dominio e a incerteza associada a esse conhecimento. Para isso, optou-se pelas linguagens
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Figura 44: painel para edicio do UMP-ST.
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probabilisticas de primeira ordem Multi-Entity Bayesian Networks (MEBNs) (LASKEY,
2008).

O modelo desta abordagem considera uma distribui¢do de probabilidade relacionada
aos parametros de interesse. Além disso, considera-se o grau de incerteza presente na
informacdo e que envolve um conhecimento denominado como a priori. Uma vez que os
dados sao observados, assumimos que estes foram gerados num processo randomizado e,
desta forma, temos uma distribui¢do paramétrica, ou seja, possuimos uma crenga a priori
sobre um determinado parametro.

A abordagem Bayesiana permite a aquisicdo, representacdo e utilizacdo do conhe-
cimento. Além disso, é possivel realizar um processo de atualizacdo de crengas, dadas
evidéncias. O processo de inferéncia ocorre a partir de uma distribui¢do calculada a pos-
teriori, combinando as informacdes a priori e as evidéncias. Assim, a inferéncia Bayesi-
ana envolve uma atualizacdo de valores, onde o valor da probabilidade de uma varidvel do

dominio esta presente em uma tabela que representa uma distribui¢do de probabilidade.

5.2.2.2 Ontologia Probabilistica

Um modelo de apoio orientado ao conhecimento necessita de um mecanismo de infe-
réncia para gerar recomendagdes a partir da especificagdo de uma base de conhecimento.

Para arquitetura deste modelo, é proposta uma metodologia aplicdvel em sistemas técni-
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cos automatizados (ATS). A implementacdo de métodos para raciocinar sobre o dominio
envolve as entidades de contexto a partir da base onde os dados sdo pré-processados. A
partir desta metodologia, relacdes semanticas sao definidas, incluindo evidéncias observa-
veis permitindo construir uma BN que possui um conjunto de valores numéricos presentes
na LPD.

Para a representacdo de ontologias foi utilizado como ferramenta o Protégé (STAN-
FORD, 2019), que permite varios formatos de representaciao, executando um conjunto
de estruturas de modelagem de conhecimento. Na Figura 45, sdo apresentadas etapas na

implementa¢do do modelo semantico em OWL.

Figura 45 — modelo semantico implementado utilizando Protégé OWL. A) defini¢do das
classes, b) definicao das propriedades de objeto.

/2

< untitled-ontology-17 (http:// o/pi logy-17) : [C:A\Users\Pilot\Document 4 untitled-ontology-17 (http:// P /2022/0/ logy-17)

File Edit View Reasoner Tools Refactor Window Mastro Ontop Help File Edit View Reasoner Tools Refactor Window Mastro Ontop Help
<| @ untitled-ontology-17 (http semanticweb.org/pilot/ontologies/2022/0/untitled-ontology-17 < © untitled-ontology-17 (http semanticweb.org/pilot/ontologies/2022/0/untitled-ont
Vehicle hasAction

Active ontology x| Entities x | Individuals by class x | DL Query x | OntoGraf x Active ontology x | Entities x | Individuals by class x | DL Query x OntoGraf x

Annotation properties Datatypes Individuals = @ Vehicle — htt semanticweb.org/pilot/ontolog Datatypes Individuals = ™ hasAction — hit
Classes Object properties Data properties Annotations | Usage Data properties | Annotation properties Annotations | Usage

Claases) Onictiproperties Annotations: hasAction

Asserted v O;ecl property hierarchy: hz 2] I = ® & F
v-- @ owlThing Ta | S || x4 Asserted v
Jvenicie - owltopObjectProperty
Action = actualState
Alarm == change Situation
»- @ Device L lhasAction
Event == hasDevice
bty et
Priority EquivalentT == hasLocation DescriptionhasAction
Situation = hasState —
State = hasTime
Time IoClass Of = isAtCurrentEvent
Type = willBe Situation SubProperty Of
ins (intersectior
s Situation
@ Train_1
@Train_10 anges (intersection;
@ Train_11 Action

Fonte: autor.

A primeira etapa da implementacdo do modelo conceitual de base para a ontologia de
dominio faz uso do Protégé. Essa ferramenta permite construir a ontologia utilizando a
tecnologia da Web Semantica. Para isso sdo definidos os conceitos e os relacionamen-
tos que representardo o dominio. Classes tem por objetivo representar elementos que
possuem um significado no dominio e sdo especializadas a partir de uma classe padrao
owl:Thing. Para inferéncias de relacdes de conhecimento baseada em conhecimentos pré-
existentes utilizou-se ferramentas de Reasoning. Uma justificativa para a aplicacdo de
tecnologias semanticas € a consisténcia na representacao dos conceitos. Uma vez relaci-
onados através de propriedades que contém uma informacgao especifica sobre o dominio,
isso resulta em um novo conhecimento, possibilitando um processo de atualizagdo do
conhecimento.

A ontologia representa um conhecimento sobre o dominio e permite definir quais as
caracteristicas fazem parte de uma situagcdo, conforme apresentado no exemplo da Fi-

gura 38. As condi¢des semanticas que definem uma situagdo corrente envolvem as infor-
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macoes presentes em um contexto atual. Essas informagdes sdo definidas por eventos que
ocorrem numa situacao e, em geral, sdo geradas a partir das agdes que podem ser manuais
ou automatizadas. Com relacao a situacao preditiva, essa toma por base uma acdo que ja
ocorreu, e que estd presente em uma situacao histérica.

Um processo de modelagem da situagdo € possivel a partir de um modelo ontoldgico
probabilistico. Para a etapa de modelagem seguinte utilizou-se UnBBayes (CARVALHO;
LASKEY; COSTA, 2016), que permitiu o aprendizado e raciocinio sobre as redes pro-
babilisticas. A capacidade computacional atualmente disponivel, aliada ao conhecimento
expresso por meio de modelos semanticos, ontologias, pode ser usado tanto para mode-
lagem quanto para raciocinio sobre contexto. O uso de motores de inferéncia permite
o raciocinio a partir de regras e ontologias sendo programas que inferem consequéncias
16gicas, com base em fatos ou axiomas.

Em ontologias probabilisticas, ao descrever o conhecimento sobre um dominio e uma
incerteza associada a esse conhecimento de forma fundamentada, ndo ha necessidade de
que todas as relacdes de uma ontologia sejam probabilisticas, conforme apresentado na
literatura. A representac@o funcional basica da ontologia probabilistica implementada é
apresentada na Figura 46. Além disso, as partes modeladas com a extensao do PR-OWL
devem formar uma teoria MEBN vidlida e as condi¢des que devem ser satisfeitas sdao
representadas pelos nés de contexto apresentados na Figura 47.

A MEBN expressa um conhecimento a partir de regularidades estatisticas presentes
em cada fragmento (MFrag), e que formam uma base de conhecimento. Nesta tese, os
resultados obtidos do processo de aprendizagem sdo aplicados na especificagdo das tabe-
las de probabilidade condicionais que alimentam uma distribuicao sobre as entidades que
caracterizam um contexto.

Para o célculo da distribui¢ao de probabilidade, € possivel calcular a distribui¢ao de
probabilidade conjunta a partir das probabilidades condicionais locais. Dessa forma é
possivel uma andlise da probabilidade de um trem estar envolvido em uma situagdo de

interesse (Reactive).

5.2.2.3 Rede Bayesiana Multi-Entidade - MEBN

Ontologias probabilisticas permitem descrever o conhecimento sobre um dominio e
uma incerteza associada com esse conhecimento. O modelo probabilistico utiliza lingua-
gem de primeira ordem MEBN, na qual os fragmentos (MFrags) expressam a incerteza no
relacionamento entre as entidades. Esses fragmentos fazem parte de uma MEBN theory
(MTheory) que expressa a distribuicdo de probabilidade das situacdes que envolvem as
entidades do dominio, conforme apresentado na Figura 47.

Os fragmentos (MFrags) sdo expressos por uma tupla (LASKEY, 2008):

F=(CI,R,G,D) (14)
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Figura 46: modelo conceitual probabilistico
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onde, C' representa a informagao sobre atributos das varidveis, a partir de um conjunto
de n6s de contexto presentes em um fragmento. / representa nés de entrada. I representa
um conjunto de nés residentes. G representa a estrutura do grafo. Por fim, D representa
uma distribuicdo de probabilidade das relagdes entre os nds.

Conforme apresentado, a representacdo de incertezas em uma ontologia é possivel
usando uma abordagem probabilistica. A evidéncia € adicionada na teoria MEBN como
axiomas, diretamente nos modelos (MFrags) representados na Figura 48. A base de co-
nhecimento € salva conforme destacado na imagem. Um MFrag individual € representado
por uma BN tipica. Assim, varidveis sdo representadas por nds que possuem uma relacao
com as entidades do dominio por meio de suas propriedades, enquanto que os arcos da

BN representam um dependéncia entre os nos.

5.2.2.4 Rede Bayesiana de Situagdo Especifica - SSBN

Essa fase da implementagdo corresponde a etapa de raciocinio probabilistico apre-
sentado na proposta. Para o cdlculo da distribui¢do de probabilidade, o método avalia
a distribuicao de probabilidade conjunta a partir das probabilidades condicionais locais.
Um aspecto relevante ¢ que uma MEBN nao fornece um padrao para LPD. O processo de
raciocinio e inferéncia do MEBN ¢ realizado por uma questao que implica a geracao de
uma Rede Bayesiana de Situacdo Especifica, do inglés SSBN (Specific ), representados na
Figura 49b, e que representa uma Rede Bayesiana. Assim, € determinado a probabilidade
de uma situagdo preditiva envolvendo um veiculo (ambiente ou dominio) em um tempo
especifico, definido conforme representado na Figura 49a.

Dada a importancia na gravidade da situagcdo, que em geral resulta na confiabilidade

do processo, este método propde uma nova arquitetura voltada para ATS. A previsdo da



Figura 47: modelo conceitual probabilistico.
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Figura 48 — representacdo da MFrag Situation implementada nesta tese a partir do plugin

MEBN no UnBBayes.
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Figura 49: ssbn gerada pelo plugin UnBBayes.
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condicdo de falha desempenha um papel fundamental para a ferrovia que serd apresentada
no estudo de caso, permitindo analisar a situacdo atual e calcular a maior probabilidade
de uma situagdo de interesse ocorrer. Nesse contexto, os sistemas recomendacgdo surgem
como uma opg¢do para ATS. Assim, o modelo estrutura um contexto altamente relevante,

de consciéncia de situagdo.

5.3 Consideracoes Finais

Uma abordagem, voltada para a questao semantica de contexto, permitindo identificar
uma situacdo a partir de padrdes de eventos € apresentada neste trabalho. A partir do re-
conhecimento de uma situacdo em um determinado contexto ontolégico, uma abordagem
baseada no conhecimento parece ser mais eficaz para essa tarefa. O uso da ontologia foi
adequado para formalizar esse conhecimento probabilistico, a partir de uma Rede Baye-
siana. A inferéncia em BN estd relacionada a atualizac@o de crengas que ocorre por meio
da apresentacdo de evidéncias.

Uma das principais motivacdes desta pesquisa € a andlise de informacdes de contexto
que fornecem subsidios para uma recomendagdo, necessdria para auxiliar a operagao,
através de procedimentos de projeto baseados no processo de descoberta de conhecimento

em dados.
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6 ESTUDOS DE CASO

6.1 Estudo de Caso 1: Trens Urbanos

Para mostrar como a abordagem proposta nesta tese pode ser utilizada num estudo de
caso real, este trabalho focou no desenvolvimento de uma arquitetura para um problema
especializado, a fim de facilitar o processo de percepcao e tomada de decis@o a partir de
dados historicos e relacionamentos semanticos, que definem uma abordagem hibrida de

inferéncia preditiva.

6.1.1 Descricao da aplicacao

O estudo de caso apresentado demonstra a aplicacdo deste modelo em um cenério
real. Sao avaliados os registros relacionados as caixas de transmissdao e engrenagens
(gear boxes) e os motores elétricos de tracdo (motores de inducdo e inversores de ten-
sdo0), conforme representado na Figura 50. Sdo considerados os registros de 25 trens
durante o periodo de 10 anos, mais especificamente relacionado a dois grupos de motores
chamados MA e MB, com quatro motores cada grupo. Neste estudo serd apresentada
uma comparag¢do entre a abordagem cléssica e o uso de ontologia probabilistica, a fim de

mostrar as vantagens da metodologia proposta nesta tese.

Figura 50: representacdo do motor de tragdo.
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(Gear Box)

Motor de Tragdo

Fonte: adaptado de (MOAVENI; FATHABADI; MOLAVI, 2020).
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6.1.1.1 Visdo geral

No estudo foram avaliados dados de 25 trens metropolitanos da empresa Trensurb
(TRENSURB, 2022), que fazem a ligacdo metropolitana entre as cidades de Porto Ale-
gre ¢ Novo Hamburgo, passando por diversas cidades da regidao metropolitana de Porto
Alegre, conforme representado na Figura 51. Sao trens elétricos da primeira aquisi¢ao
de trens da Trensurb na década de 80 e foram fabricados por um consércio de empresas

Japonesas: Nippon Sharyo Seizo Kaisha, Hitachi e Kawasaki Heavy Ind.

As rotas podem estar relacionadas as cidades em destaque na Figura 51. Também
podem ser consideradas rotas os trechos entre estagdes. Com base nestes trechos, foram
investigados os registros operacionais referentes as falhas ocorridas nos 8 motores de tra-
cdo identificados nos registros historicos. Além disso, considerou-se como rota o trecho
entre estacdes para objeto de estudo, bem como as varidveis velocidade e Ponto, que sao

governadas pelos requerimentos operacionais especificos da rota.

Figura 51: rotas Trensurb.
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Fonte: (TRENSURB, 2022).

6.1.1.2  Falhas em motores de tracdo

Todos os trens avaliados neste estudo sdo movidos por motores de indu¢do, controla-
dos por inversor de tensdo e conectados a caixa de transmissdo (Gear Box). A operagao
requer a confiabilidade do motor para garantir que ele funcione sem falhas. Sao avalia-
das informagdes relevantes a fim de facilitar o treinamento dos algoritmos de aprendizado
para as situacdes de interesse (MOAVENI; FATHABADI; MOLAVI, 2020).

Existe uma variedade de falhas relacionadas ao sistema de tracdo responsavel pelo
movimento dos trens, e que fazem com que o sistema de protecao atue, como por exemplo
sensores, motores elétricos, dispositivos eletronicos de poténcia, etc (GARRAMIOLA
et al., 2018). Alem disso, existem caracteristicas especificas que estdo relacionadas ao
movimento dos trens € que possuem uma relacdo com as falhas relatadas. Conforme
destacado na Figura 52a, a caixa de transmissao estd conectada entre o motor elétrico e
o eixo. Na Figura 52b, é apresentado um coeficiente de adesdo que estd relacionado ao
movimento entre rodas e trilhos (HILL, 1994). Neste sentido, observa-se que as varidveis

velocidade e Ponto (Gear Box) estdo intimamente ligadas as falhas neste processo.
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Figura 52 — a) transmissdo de tracdo e a adesdo entre rodas e trilhos ferrovidrios, b) grafico

do coeficiente de adesdao em relagdo ao movimento das rodas.
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Fonte: adaptado de (HILL, 1994).

6.1.2 Uso da Abordagem Classica

A abordagem frequentista necessita que as probabilidades representem os relaciona-
mentos dos eventos que ocorrem em uma determinada frequéncia, avaliadas em uma
amostra. Assim, o padrdo que é gerado, por exemplo, a partir de uma repeticao das
medicdes, possui uma distribuicio de probabilidade amostral.

A abordagem dessa secdo envolve estatistica inferencial preditiva. O propdsito da
andlise € inferir a probabilidade de falha (PoF) nos motores de tracdo dos trens. A andlise
estatistica permite uma caracterizacio sobre o valor da PoF, que € inferida a partir das
observacdes condicionadas aos padroes de eventos que ocorrem no dominio. Para isso,
sao utilizados dados histéricos a fim de conhecer a PoF, permitindo tomar decisdes rela-
cionadas a esse parametro, estimando um evento de falha futura, na qual a distribuicdo ird
depender do valor da PoF.

Um ndmero significativo de falhas ocorreu nos Pontos 3 e 4 (Gear Box), conforme
demonstrado a direita na Figura 53 do grafico de Sankey. Apesar dessas falhas estarem
relacionadas com a velocidade superior a 70 km/h, conforme demonstrado na Figura 54,
quando relacionadas a um Ponto especifico melhoram o processo de avaliacdo, conforme
demonstrado na Figura 55. Assim, os dados de entrada do modelo estdo relacionados as

falhas ocorridas neste ambiente.

Para este estudo, a forma de avaliar o desempenho do modelo ocorre por meio da mé-
trica chamada erro médio quadratico RMSE (Root Mean Squared Error) (KOFI; LUO;
QUIN, 2013), (SALAKHUTDINOV; MNIH; HINTON, 2007). A arquitetura offline apre-
sentada neste modelo permitiu gerar uma base de conhecimento para recomendagdes que

contemplam os requisitos para um processo online.

A RBM ¢ implementada para aprendizagem de situacdes presentes, por exemplo, em

um comportamento anormal no processo, minimizando o log-likelihood apresentada no
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Figura 53 — ocorréncias registradas nas diferentes Rotas presentes no dominio em relacdo

ao Ponto (Gear Box).
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Figura 55: registro de falhas.
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Capitulo 2, Equacao (4). Para atingir o objetivo de teste de contexto, este modelo estende
as melhorias apresentadas inicialmente em (YU; MAIRESSE; YOUNG, 2011), ou seja, a
abordagem de arquitetura adaptativa de contexto. O trabalho atual combina a abordagem
proposta com um mecanismo de raciocinio. Como esta tese propde uma nova arquitetura
que leva em consideracdo o contexto, que sdo conceitos cldssicos, referéncias relevantes
para essas dreas de estudo podem ser encontradas em, (HINO; MURATA, 2014), (QUIN-
LAN, 1986), e (YU; MAIRESSE; YOUNG, 2011).

Este estudo foi dedicado a inferéncias que dependem de evidéncias, aborda dados ge-
rados em um ambiente operacional real, e buscou adquirir mais informacdes a partir um
motor de raciocinio guiado por likelihood. Contudo, os trabalhos relacionados sdo ge-
rais para essas questdes, principalmente em relacdo aos aspectos operacionais diante de
determinadas situacdes. Os experimentos conduzidos investigaram os efeitos de falhas,
considerando o uso de cendrios de teste randomizados. Assim, esta abordagem permite
rejeitar ao nivel de significancia de 95% a hipdtese de que os fatores apresentados ndo in-
fluenciam na probabilidade de falha. A partir da mineracdo de dados € possivel identificar
os principais eventos relacionados a um determinado ambiente. Conforme observado na
Figura 56, existem dezenas de rotas neste ambiente relacionadas a este historico de falhas.
Este diagrama facilita a observacdo do relacionamento entre as varidveis no grafico. Uma
andlise utilizando estes resumos graficos permitem verificar a relacao entre as variaveis e
seguir relatando os resultados das andlises.

A situacdo analisada por meio do modelo, a partir de uma sequéncia de eventos, valida
a situacdo de interesse e permite apresentar a probabilidade desse evento ocorrer. Para
atender a essa demanda, este modelo avaliou dados registrados durante o periodo de 10

anos.

6.1.2.1 Setup dos Experimentos

Para a condug@o dos experimentos, os parametros de simulacdo envolvidos estdo re-
sumidos na Tabela 3. As contribui¢des deste modelo podem ser apresentadas nas andlises

praticas e nos insights de avaliacdo. A simulac¢do com diversos cendrios foi realizada para
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avaliar o impacto das falhas em motores de tragdo na ferrovia considerada.

Figura 56: ocorréncias em relacdo as rotas.
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Tabela 3: parametros do projeto de experimentos.

Cadigo do Fator

Rota

Velocidade

Ponto

Al
A2
A3
Bl
B2
B3
Cl1
C2

Rota-1
Rota-8
Rota-16

70
80
90

Train 19
Train 21
Train_12
Train 2
Train 0
Train_14
Train_17
Train 10
Train 4
Train 1
Train 16
Train 13
Train 3
Train 18
Train 25
Train 20
Train 22
Train_7
Train 8
Train_15
Train 6
Train 11
Train 5
Train 24

Train 23
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O cendrio de teste avaliou trés rotas, trés valores de velocidade e dois Pontos dife-
rentes. O objetivo € analisar como a varidvel relacionada afeta a operagdo do trem. Para
1ss0, aplicou-se um planejamento fatorial para o experimento (MONTGOMERY, 2005), a
fim de identificar os fatores que influenciam as falhas em motores de tracdo. Esses testes
avaliam a influéncia dos fatores e suas interagdes na varidvel de resposta. O teste usado
para avaliar os resultados foi o teste estatistico tipo F.

As seguintes hipdteses foram definidas para este estudo de caso:

1. influéncia do fator A (Rota) na probabilidade de falha.
Hy:7;= 0 - Fator A ndo tem efeito sobre a varidvel de resposta.

Hiy:1; # 0 - Fator A tem efeito sobre a varidvel de resposta.

2. influéncia do fator B (Velocidade) na probabilidade de falha.
Hy:B;=0 - Fator B ndo tem efeito sobre a varidvel de resposta.

H,:B; # 0 - Fator B tem efeito sobre a varidvel de resposta.

3. influéncia do fator C (Ponto) na probabilidade de falha.
Hy:¢r= 0 - Fator C ndo tem efeito sobre a varidvel de resposta.

Hi:¢r # 0 - Fator C tem efeito sobre a variavel de resposta.

4. influéncia da interacdo entre os fatores A.B na probabilidade de falha.
Hy:(7.8)i ;=0 - Interacdo dos fatores A.B ndo tem efeito sobre a varidvel de res-
posta.

Hy:(7.):; # 0 - Interagdo dos fatores A.B tem efeito sobre a varidvel de resposta.

5. influéncia da interagdo entre os fatores A.C na probabilidade de falha.
Hy:(7.¢); ;=0 - Interagdo dos fatores A.C ndo tem efeito sobre a varidvel de res-
posta.

Hy:(7.¢);j # 0 - Interagdo dos fatores A.C tem efeito sobre a varidvel de resposta.

6. influéncia da interagdo entre os fatores B.C na probabilidade de falha.
Hy:(8.¢),= 0 - Interacdo dos fatores B.C ndo tem efeito sobre a varidvel de res-
posta.

Hy:(8.¢);x # 0 - Interagdo dos fatores B.C tem efeito sobre a varidvel de resposta.

7. influéncia da interacdo entre os fatores A.B.C na probabilidade de falha.
Ho:(7.5.9);x= 0 - Interacdo dos fatores A.B.C ndo tem efeito sobre a varidvel de
resposta.

Hy:(18.9);;x # 0 - Interagdo dos fatores A.B.C tem efeito sobre a varidvel de

resposta.

Existem fatores controldveis relacionados as falhas em motores de tragdo, e estes sdo

dispostos em um projeto fatorial. Cada experimento contém todas as combinagdes de
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fatores. Conforme explicado acima, a combinagdo dos cddigos com fatores (A, B e C)
define os pardmetros de cada configuragdo experimental realizada, como o caso A1B1C1
exemplificado com Rota_1, com Velocidade de 70 km/h no Ponto 3. Os resultados da
andlise podem ser realizados a partir do teste de hipétese (contexto) (MONTGOMERY,
2005).

A Tabela 3 resume os parametros de realizacdo de simulagdes elaboradas no planeja-
mento de experimentos apresentados nesta se¢ao, em que a primeira coluna € a rota com
um cddigo de fator controldvel para cada valor. A segunda coluna € a velocidade com um
cddigo para cada valor em quildometros por hora.

Neste modelo, a hipétese € rejeitada ou ndo com um nivel de significancia de 95%.
Este nivel exige um experimento com tamanho amostral igual a 18, graus de liberdade
com dois e quatro para o fator do numerador e 17 para o fator do denominador, que é
expresso por um valor tabulado £ 052,17 = 3,59 € F{ 954,17 = 2,96 obtidos em (MONT-
GOMERY, 2005). Simplificando, a hipétese € rejeitada se seu valor F for maior que o
valor critico apresentado anteriormente.

Como pode ser observado na configuracdo experimental realizada ajustando os para-
metros como rota, velocidade e Ponto apresentados anteriormente na Tabela 3, seguindo
uma randomizacdo das rodadas de simulacdo. Os procedimentos sdo repetidos até que
todas as observagdes necessdrias sejam obtidas. Apds a execugdo, todos os resultados

foram processados e tabulados com software R.

6.1.2.2 Resultados e Discussao

Os resultados apresentados nesta se¢@o exploram as hipdteses apresentadas e testadas
em um experimento fatorial. Para essa avaliacdo, os resultados obtidos foram condu-
zidos pela andlise da variancia ANOVA (DEVORE, 2009). Os pressupostos da andlise
de variancia dos residuos sdo normalmente distribuidos com média zero e desvio padrao
constante. As premissas sao normalidade, independéncia e igual variancia. O planeja-
mento fatorial se mostrou préatico, proporcionando uma andlise s6lida dos dados coletados
durante o experimento (MONTGOMERY, 2005).

Os resultados obtidos nas simulacdes com os dois Pontos e trés rotas avaliados neste
estudo de caso e apresentados na Tabela 3, possibilitaram analisar o efeito nas suas apli-
cacdes e o impacto imposto pelas falhas. A independéncia dos dados € garantida por meio
da randomizacdo da ordem das rodadas do experimento.

A probabilidade de falha € investigada por meio de um conjunto de testes experimen-
tais. Considerando as premissas relatadas em (MONTGOMERY, 2005), os experimentos
apresentados nesta tese exploram os efeitos das falhas conforme apresentados e discuti-
dos nesta secao. Entre as andlises realizadas, residuos vs ajustes indicam a randomizagao
apropriada dos experimentos. A independéncia dos dados foi garantida através da rando-

mizac¢do da ordem das rodadas do experimento.
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Os fatores presentes neste ambiente sdo organizados em um experimento. O modelo

linear é

Yil = L+ T + B+ O+ (1.8)ij + (1.0)ie + (B.0)jk + (T.8.0)ijk + €. (15)

onde 7; € o efeito do fator Rota (A), 3; é o efeito do fator Velocidade (B) e ¢y, € o
efeito do fator Ponto (C). O teste estatistico considera o Mean Square (MS) num teste de

hipéteses, onde

MS = MSe + MSpe = 0.23759 + 0.01140 = 0.24899 (16)

MS" = MSac + MSge = 0.0259 + 0.03040 = 0.0563 17)

O efeito do fator Ponto pode ser calculado a partir de

MS"  0.24899
MS” — 0.0563
Comparando o valor calculado de ' = 4.422 com os valores tabelados [ 052,17 =

3,99 € Fpo5.4,17 = 2,96 disponiveis em (MONTGOMERY, 2005), temos que € possivel
rejeitar a hipotese nula com 95% de significancia.

F =

= 4.422 (18)

Os experimentos realizados visaram avaliar o comportamento da probabilidade de
falha (PoF), sendo possivel observar esse comportamento a partir das varidveis rota e
velocidade, considerando uma variacao da varidvel Ponto. Analisando a intera¢cdo com
a varidvel rota (ver Tabela 3), é possivel observar na Figura 57 PoF, como o Ponto 4
influencia neste resultado em comparacao ao Ponto 3.

Observou-se neste experimento, na Figura 58, um aumento da entropia, que € obser-
vado com relagdo as mudangas na varidvel Ponto. Além disso, os resultados apresentados
indicam que o aumento da PoF, ocorrido entre as rotas 2 e 3, também estd relacionado
a mudanga do Ponto. Por fim, observa-se que com o Ponto 4, relacionado ao fator C2,
e todos os valores do fator B (ver Tabela 3), sendo combina¢des considerando 3 rotas, e
com todos os valores de velocidade, ocorre um aumento da PoF, sendo possivel observar

inclusive pela variagdo da entropia.

6.1.2.3 Consideragoes Finais

O modelo apresentado neste estudo contempla um projeto de experimentos, sendo
que os requisitos foram derivados da literatura. Isso ressalta a importancia da abordagem
desenvolvida com base nos dados operacionais. Como a RBM ¢ um modelo matemético
de um experimento probabilistico, o objetivo do aprendizado da RBM ¢ em funcdo de

otimizacao da distribuicdo de probabilidade. A informacgdo ndo estd localizada em um



Figura 57: carta multi-varidvel para PoF.
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Unico neurdnio, e sim na distribui¢io entre diversos neurdnios. Além disso, observa-se
que a arquitetura desenvolvida pode beneficiar a operacdo do Metro, a partir de procedi-
mentos de projeto baseado no processo de descoberta de conhecimento em dados e teste
de contexto (hipéteses).

Este modelo demonstra a aplicacdo da abordagem desenvolvida a partir de um cena-
rio real. Os resultados permitem concluir que, ao considerar o contexto, essa metodologia
ajudou a melhorar o modelo baseado em ML. A contribui¢do dessa abordagem € a ca-
pacidade de prever situacdes para dar suporte aos operadores, considerando a severidade
das situagdes presentes em um ATS, que, em geral resultam em perdas de produgdo e
confiabilidade do processo. Ao aplicar a metodologia desenvolvida, observou-se que as
acOes operacionais para corrigir as condi¢des do processo, ocorrem diante de incertezas.
Isso é um problema sugerido nos trabalhos relacionados, porém nao detalhados. Além
disso, foi possivel analisar este problema levando em consideracdo a informacao da en-
tropia. Essa abordagem contribuiu para implementacdo da abordagem Bayesiana, que

serd apresentada a seguir.

6.1.3 Uso da Abordagem Bayesiana

A estatistica Bayesiana permite considerar a incerteza presente na informacao avali-
ada do dominio no processo decisério. Dessa forma, os parametros e as evidéncias sao
tratados como semelhantes, embora sejam percebidos no dominio de forma diferente.
Além disso, um conhecimento a priori € um valor probabilistico que participa na repre-
sentacdo da incerteza e que descreve uma crenga em relacdo as hipdteses. Neste ponto,
tradicionalmente considera-se a experiéncia de um especialista para informar esse valor.
Assim, é possivel, num processo inferencial, partindo dos eventos, chegar aos parametros
que representam as causas que geraram esses eventos. Contudo, observa-se que o nimero
de hipéteses muda conforme o contexto. Considerando os valores estimados, resultantes
da abordagem cléssica, € possivel regular os pardmetros para observar o comportamento
do modelo, e assim, combinar as abordagens.

Descobrir um conhecimento € identificar, receber informagdes, computé-las e adicioné-
las a um conhecimento prévio (FAY YAD; PIATETSKY; SMYTH, 1996), (WIRTH; HIPP,
2000), (MANNANI; IZADI; GHADIRI, 2019). Assim, um processo de descoberta de co-
nhecimento torna-se complexo e, muitas vezes, subjetivo, dependendo do problema a ser
resolvido e de como uma situacdo é percebida pela pessoa, incluindo a forma como os
processos, que sao em geral operados por pessoas sao conduzidos durante uma falha em
particular, além de como sdo tomadas as decisdes operacionais.

Para o desenvolvimento apresentado neste estudo, um histérico com registro de even-
tos pode fornecer dados amplos para a execucdo da minera¢do de dados. Em um cendrio
de aplicacdo, uma motivacdo comum incluida nesta etapa envolve um grupo de especia-

listas de dominio de diferentes dreas do negdcio para agregar e investigar dados com base
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na experiéncia do grupo, a fim de resolver o problema em questdo ou explorar oportu-
nidades de melhoria no processo. Esse objetivo € entdo transformado em um problema
especifico de minera¢do de dados. Durante a fase de compreensao dos dados, as hipé-
teses para o problema sdo formadas com base em premissas qualificadas. Na ciéncia de
dados, as principais varidveis sdo coletadas e sdo gerados recursos com relacdo ao obje-
tivo da mineracdo de dados. Depois disso, segue-se para a fase em que um modelo de
estimativa de probabilidade depende de uma distribuicdo de probabilidade local (LPD).
Na fase subsequente, o modelo € testado e os resultados sdo avaliados de acordo com as
evidéncias.

Com base nos resultados da mineracido de dados é possivel identificar os principais
eventos relacionados a um determinado processo. A situacdo analisada a partir de uma
sequéncia de eventos valida a situacdo de interesse. Os parametros de uma BN deter-
minam a forca das relagdes probabilisticas entre seus nés. Cada né da BN possui um
conjunto Unico de estados com uma distribui¢ao de probabilidade condicional a combina-
cdo dos estados de seus nds pais, ou se 0 n6 ndo tem pai, uma distribui¢do incondicional.
Para varidveis discretas, que sdo utilizadas nesta tese, a distribuicdo de probabilidade é
observavel por meio de uma LPD (LOCHER; LASKEY; COSTA, 2020). Os nés que nao
possuem pais ndo apresentam uma LPD. Assim, as LPDs sdo fixas e determinadas no
momento da construcdo da BN (HABERLIN, 2013).

O modelo probabilistico apresentado utiliza uma linguagem de primeira ordem Multi-
Entity Bayesian Network (MEBN), na qual os fragmentos (MFrags) expressam a incer-
teza na relacdo entre as entidades. Esses fragmentos fazem parte de uma teoria MEBN
MTheory (LASKEY, 2008), expressando a distribuicdo de probabilidade das situacdes
que envolvem as entidades do dominio. Um software de cddigo aberto para modelagem,
apresentado em (CARVALHO; LASKEY; COSTA, 2016), chamado UnBBayes, permitiu
o aprendizado e raciocinio sobre as redes probabilisticas. UnBBayes suporta diferentes

categorias de redes probabilisticas, incluindo diagramas de influéncia.

6.1.3.1 Modelagem Probabilistica

No modelo probabilistico, ao descrever o conhecimento sobre um dominio e a in-
certeza associada a esse conhecimento de forma fundamentada, ndo ha necessidade de
todas as relacdes de uma ontologia serem probabilisticas (LOCHER; LASKEY; COSTA,
2020), (LASKEY, 2008). A representacdo funcional bésica da ontologia probabilistica
implementada € apresentada na Figura 46.

O contexto € uma fonte real de informagdes por meio das atividades gerais que ocor-
rem no ambiente. Neste estudo de caso, uma abordagem para ambientes que exploram o
conhecimento semantico por meio de modelos probabilisticos, para determinar a proba-
bilidade de uma situacao acontecer no futuro préximo, a partir de um modelo de contexto

de definicdo da situagdo € apresentada. Os nds implementados neste trabalho sio:
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1. vehicle-MFrag: representa a probabilidade do veiculo estar envolvido em um deter-

minado evento dentro da situacio. Este fato é representado pelo n6 residente

isAtCurrent Event(v, current Event) = {true, false};

2. action-MFrag: representa a probabilidade de uma acdo ser executada com base na

situacdo. Este fato € representado pelo né residente hasAction(v) = {Actions};

3. state-MFrag: representa a probabilidade de um estado ocorrer com base no histé-
rico do estado, representado pelo né residente
actual State(st) = {Level 4, Levelp, Levelc }e o histérico do evento que deu ini-
cio a situagdo dentro de um estado, representado pelo né hasEvent(st,si) =
{Eventos};

4. situation-MFrag: representa a distribui¢do de probabilidade local de uma situacdo
preditiva durante um determinado periodo de tempo, sendo recomendada através do
n6 will BeSituation(si, t,v) = {True, False}. A distribui¢do de probabilidade
deste n6 € resultante dos MFrags anteriores. Esta distribuicao € calculada através do
n6 residente changeSituation(v,t) = {States} conforme demonstrado na Figura
47. As situacdes do né residente changeSituation sdo eventos presentes nos estados.
Desta forma, € possivel calcular a probabilidade de uma situacao especifica ocorrer

influenciada pelos MFrags anteriores.

O célculo da distribuic@o de probabilidade conjunta € realizado a partir das probabili-
dades condicionais locais (LPDs). Um aspecto relevante é que uma MEBN nao fornece
um padrdo para a LPD (LASKEY, 2008). O processo de raciocinio e inferéncia da MEBN
¢ realizado por uma questdo que implica a geracdo de uma rede Bayesiana de situacdo es-
pecifica, do inglés SSBN (Situation Specific Bayesian Network), que representa uma BN
e que determina a probabilidade de uma situagdo especifica.

Nesta tese, foram analisadas situacdes por meio de ontologias probabilisticas. Essa
abordagem permite resolver a questdo apresentada no final da Secdo 2.6.2, onde foi des-
tacado uma limitacdo na aplicacao de BN. Este modelo utilizou linguagens probabilisticas
baseadas em MEBN para descrever o conhecimento sobre um dominio e uma incerteza

associada a esse conhecimento.

6.1.3.2 Resultados e Discussdo

A ideia de definir uma situagdo preditiva, que pode ocorrer no futuro, envolve a incer-
teza. Para isso, uma BN € um modelo de grafo flexivel para expressar uma distribui¢do de
probabilidade conjunta em hipéteses inter-relacionadas. Assim, permite a representacao
da incerteza de forma semantica.

A previsdo da condic¢ao de falha desempenha um papel fundamental para este domi-
nio (RIERA-GUASP; ANTONIO-DAVIU; CAPOLINO, 2014). Para avaliacdes experi-
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mentais deste modelo, foram escolhidos dados reais, a fim de desenvolver a arquitetura
MEBN apresentada. Dados s@o coletados de modo continuo dos processos técnicos au-
tomatizados. Ao processar esses dados seguindo uma metodologia, € possivel analisar
a situacdo atual e calcular a probabilidade de uma situacdo de interesse ocorrer. Nesse
contexto, 0 modelo estrutura um contexto relevante em relacdo a situagdo corrente. Além
deste estudo descrever os elementos do contexto e seus relacionamentos, a abordagem
baseada em ontologia fornece uma especificacao formal da semantica dos dados de con-
texto, que é adequada para o compartilhamento do conhecimento.

As LPDs geram a SSBN para cada situagao futura, de acordo com as relagdes seman-
ticas que estdo mapeadas pelas instancias do dominio. Por exemplo, na SSBN mostrada
na Figura 59, temos uma situacdo reativa na forma de uma SSBN. Assim, a LPD para
o né residente will BeSituation (motor, falha, probabilidade: 52%, tempo: t1) descreve
como os outros nés residentes influenciam na inferéncia da probabilidade desta situacao
por meio dos eventos, definidos no nivel semantico a partir de uma padrao, no tempo 0,
por meio do no residente changeSituation.

Neste estudo foram descritos os elementos do contexto e seus relacionamentos, além
de uma abordagem baseada em ontologia probabilistica, implementada a partir do modelo
conceitual, permitindo descrever o conhecimento, com base na distribuicdo de probabi-
lidade presente num padrdo de dados avaliados no dominio. O raciocinio probabilistico
envolve uma consulta sobre modelo semantico. Com isso, permite avaliar a probabilidade
do trem estar em uma situacdo reativa, dadas as evidéncias, ou seja, na distribuicdo de
probabilidade local para o n6 preditivo, € aplicada a probabilidade no tempo ¢, permitindo
avaliar o contexto no qual a situac@o Reactive é vilida. Assim, a inferéncia probabilistica
€ usada para o tratamento da incerteza presente no dominio, de forma que sdo tratadas as

hipdteses para identificar a probabilidade de ocorréncia da situagao anormal de operagao.

6.1.4 Comparacao dos Resultados

Algumas comparagdes sao feitas a partir dos resultados apresentados nesta tese. Am-
bas abordagens permitem avaliar evidéncias para uma hipétese usando uma amostra de
dados. Isso pode ser comprovado quando avaliado o valor da PoF apresentado na Fi-
gura 57 para o Ponto (Gear Box) 4 em relacdo ao valor percentual apresentado pela SSBN
da Figura 59, resultante da consulta sobre a probabilidade de o trem estar envolvido em
uma situagdo especifica. Contudo, a abordagem Bayesiana estd mais proxima da 16gica
probabilistica em relagdo a abordagem cldssica. Isso ocorre, pois a abordagem cléssica
¢ baseada em uma regra para avaliar evidéncias para uma hipétese. Além disso, as con-
clusdes que podem ser feitas sdo de que as falhas ocorrem com determinados valores de
probabilidade.

Este estudo de caso permitiu avaliar a abordagem proposta considerando dados re-

ais que possuem questoes relacionadas a incerteza que foram consideradas. Abordagens
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Figura 59 — rede Bayesiana gerada para uma situagdo reativa. Andlise implementada com
plugin UnBBayes (HABERLIN, 2013).
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da literatura exploram parcialmente essa questao e, em geral ndo detalha como explorar
dados estatisticos, ignorando abordagens semanticas.

Na abordagem Bayesiana ndo sdo feitos experimentos. O resultado da probabilidade
¢ inferido e dado pela propagacdo das evidéncias na rede e expressam uma incerteza.
De todo modo, nesta tese, foram investigados os valores de entropia para a abordagem
classica que, para as defini¢des relacionadas a teoria da informac¢ao (SHANNON, 1949)
também expressa a incerteza.

O estudo da abordadem Bayesiana também deixa evidente que as probabilidades sdo
avaliadas como crencas subjetivas, haja visto que é possivel apresentar novas evidéncias,
que sdo propagadas pela rede e permitem atualizar a crenga, permitindo avaliar a incerteza
nos valores dos parametros depois de observados os dados. Os dados histéricos do ATS

nos permitem realizar um processo de aprendizado de um valor, que se refere a uma
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distribuicdo de probabilidade dos valores dos pardmetros, e que sdo entradas em uma
LPD.

Uma caracteristica que justifica uma abordagem a partir do modelo proposto nesta tese
€ que, uma vez investigados os dados do processo, € possivel, por exemplo avaliar uma
situagcdo de interesse com base em um contexto que, no caso da abordagem clédssica nao
€ possivel, ou seja, foram definidos o contexto e a situa¢do, enquanto que na abordagem
classica essa defini¢do ndo € possivel. Contudo, os resultados obtidos pela abordagem
classica foram utilizados para preencher os valores das LPDs presentes na abordagem
Bayesiana. Isso pode ser considerada uma contribui¢ao importante para este estudo, dado
que os trabalhos relacionados ndo apresentaram uma solucao para essa questao, em com-
paracdo com os trabalhos de (AZIZ et al., 2019) e (SOLEIMANI; CAMPEAN; NEAGU,
2021). Além disso, trabalhos relacionados que apresentam uma abordagem Bayesiana,
ndo enfrentam a questdo nativa da rede, que limita o racicinio sobre a incerteza, embora

seja resolvido a partir da abordagem ontoldgica probabilistica.

6.1.5 Consideracoes Finais

A aplicagdo de raciocinio ontolégico probabilistico permite inferir novas situacdes de
contexto baseadas em classes e propriedades modeladas e no estado atual do ATS. Os
dados de contexto gerados no ATS eventualmente produzem informacdes imprecisas que
podem ser processadas por meio de raciocinio probabilistico. Assim, ontologias probabi-
listicas permitem descrever o conhecimento sobre um dominio € uma incerteza associada

com esse conhecimento.

Nesta tese, sdo utilizadas linguagens probabilisticas de primeira ordem Multi-Entity
Bayesian Networks (MEBNs). Conforme apresentado, a representacdo de incertezas em
uma ontologia é possivel considerando uma abordagem probabilistica. A partir dos pa-
drdes considerados, os dados probabilisticos foram gerados para um cendrio real e apre-
sentados como evidéncia no software UnBBayes. A evidéncia € adicionada na teoria
MEBN como axiomas, diretamente nos modelos (MFrags). A partir dos resultados apre-
sentados, depois de conhecer o padrio de eventos validado numa situagdo atual, é possivel
a partir deste modelo, determinar a probabilidade de ocorréncia de uma situagdo futura,
ou seja, a probabilidade do veiculo se encontrar na situacdo de interesse (Reactive), re-

presentada através de uma SSBN.

Apesar de sua importancia nas aplica¢des de engenharia, as ontologias probabilisticas
baseadas em redes Bayesianas nao sdo um assunto recorrente na pesquisa cientifica atual
e os trabalhos apresentados na literatura estdo relacionados aos ambientes educacionais

ou domdticos, destacando o diferencial presente nesta tese.
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6.2 Estudo de Caso 2: Tennessee Eastman Process

Neste estudo de caso € apresentado o resultado dos testes realizados considerando
dados gerados a partir da simulacdo do sistema de controle industrial TEP (Tennessee
Eastman Process) (DOWNS; E., 1993). O TEP foi escolhido para este estudo devido ao
controle do ambiente que a simulacdo oferece. O TEP possui dezenas de atributos que
representam medidas conforme apresentado na Figura 60. Também possui um conjunto
de falhas que podem ser injetadas durante a simulagdo. Apds coletar os dados simulados,
inicia-se a etapa que envolve extrair conhecimento ttil a partir destes dados, por meio de

aprendizado de maquina.

Conforme apresentado na primeira se¢do desta tese, a sofisticacio dos SDCDs ao
longo do tempo ndo possibilitou uma redugdo de alarmes apresentados para os operadores
durante situagdes anormais da planta. A causa disso é que falhas no chdo de fabrica
sdo inevitdveis. Estas falhas provocam uma redugdo na performance do processo e o
acionamento de uma fun¢do de seguranca nao impede que ocorram acidentes. Exemplos

de alguns acontecimentos foram apresentados no Capitulo 1.

6.2.1 Descricao da aplicacao

A planta TEP permite simular um ambiente industrial. Esta simulagdo gera dados
referentes a operacdo normal e em falha e, em seguida, estes dados sdo armazenados.
Assim, a implementacdo da simulagdo do TEP gera o conjunto de dados usados como
entrada para o modelo de regressdo. A simulagdo possibilitou analisar o estado normal de
operacdo e todos os estados de falha. Com isso, foram armazenados os valores de saida
num arquivo em formato CSV. Este arquivo possui colunas que representam 0s recursos
do processo, como a temperatura interna do reator ou o controle da mistura dos elementos
quimicos utilizados na produc¢do. As linhas do arquivo gerado representam observacoes
relacionadas aos recursos do TEP. Uma representagdo do TEP pode ser observada na
Figura 60.

O benchmark TEP simula um processo quimico com varidveis responsaveis pelas di-
ferentes etapas da producdo, listadas na Tabela 4. Este processo possui quatro reagentes,
dois produtos e um subproduto (DOWNS; E., 1993). As variaveis de entrada possuem pa-
rametros, por exemplo o fluxo de reagentes, que impacta diretamente no modo de opera-
cdo deste processo. A partir dos valores gerados pelos diferentes sinais, nos equipamentos
deste processo, os dados gerados sdo armazenado e posteriormente utilizados neste estudo
de caso. A base de dados gerada possui atributos que correspondem as diversas medidas
do processo. O TEP possui varidveis responsaveis pelas diferentes etapas de produgio.
As varidveis de entrada possuem parametros como o valor do sensor, e isso impacta dire-

tamente no modo de operacao da planta.
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Figura 60: processo Tennessee Eastman.
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Fonte: (DOWNS; F., 1993).

6.2.2 Pré-processamento de Dados

Ap6s a importacdo dos dados gerados na simulacdo, € necessario definir um conjunto
de treino, que contém os dados de entrada a serem aplicados na rede neural RNN. Uma
etapa de normalizacdo € necessdria para utilizacido da funcdo de ativacio sigmoidal, uti-
lizada no processo de aprendizagem. Além disso, é necessario definir um intervalo de
valores entre zero e um. Em seguida, é necessdrio criar uma nova estrutura de dados, a
fim de aplicar essa normalizacdo como uma nova varidvel que contém o conjunto de da-
dos de treino normalizados. Na etapa seguinte ocorre a criagdo de uma estrutura de dados
especifica, de modo que a RNN possa ser aplicada para prever novos valores. Para isso é
utilizada uma janela de tempo do tipo deslizante, citada na Secdo 2.5.4, sendo definidas
as etapas de tempo necessdrias para esse processamento. Estes intervalos de tempo sig-
nificam que para cada valor de ¢ a rede RNN ird examinar os valores antes da etapa de
tempo definida previamente e, com base nas tendéncias e correlagdes durante essas etapas

de tempo, ird prever o proximo valor no tempo #+1.
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Tabela 4: Varidveis do processo TEP.

Variavel Descricao

XMEAS 1 Vaziao de alimentagdo do componente A: XMV 3

XMEAS 2 Vazao de alimentacdo do componente D: XMV 1

XMEAS 3 Vazio de alimentagdo do componente E: XMV 2

XMEAS 4 Vazio de alimentag@o dos componentes A e C: XMV 4

XMEAS 5 Vazio reciclo do compressor

XMEAS 6 Vazdo alimentac¢do do reator

XMEAS 7 Pressdo do reator

XMEAS 8 Nivel do reator

XMEAS 9 Temperatura do reator

XMEAS 10 Vazio de purga

XMEAS 11 Temperatura do separador

XMEAS 12 Nivel do separador

XMEAS 13 Pressao do separador

XMEAS 14 Vazdo de liquido na saida do separador: XMV 7

XMEAS 15 Nivel da retificadora

XMEAS 16 Pressdo da retificadora

XMEAS 17 Vazao de liquido na saida da retificadora: XMV 8

XMEAS 18 Temperatura da retificadora

XMEAS 19 Vazao de vapor para retificadora

XMEAS 20 Trabalho do compressor

XMEAS 21 Temperatura de saida da dgua de resfriamento para o reator

XMEAS 22 Temperatura de saida da dgua de resfriamento para o condensador
XMEAS 23-28 Medidas das composi¢des A-F de alimentagdo do reator
XMEAS 29-36 Medidas das composicdes A-H do gés de purga

XMEAS 37-41 Medidas das composi¢des D-H do produto de fundo da retificadora

Ap6s o treinamento do modelo, ocorre uma reformulacao interna na RNN de todos
os dados, os quais agregam a dimensionalidade necesséria para a construc¢do da estrutura
prevista na ultima etapa, denominada neste estudo como unidade, que representa o nu-
mero de preditores utilizados para prever o préximo valor correspondente. Deste modo,
¢ necessdrio adicionar os indicadores que irdo permitir prever as tendéncias ascendentes

e descendentes das variaveis. Para adicionar essa nova dimensao na matriz, € necessa-
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rio utilizar mais uma funcdo denominada reshape, com um tensor 3D de acordo com o

nimero de observacdes para as etapas de tempo e para os preditores.

6.2.3 Construindo a RNN

A RNN € configurada como um modelo, que permite prever os recursos que fornecem
uma representacdo dos dados em relacdo ao comportamento do processo. Neste caso, para
prever um valor continuo, optou-se pelo estudo deste modelo no modo de regressdo. Em
seguida € adicionada na camada LSTM uma etapa de regularizacdo denominada dropout.

A rede neural artificial € utilizada para a predicdo no comportamento das varidveis
avaliadas. Este modelo demonstra as possibilidades em explorar um algoritmo de regres-
sdo. Apés o treinamento do modelo, o processo segue para a fase de validacdo. Nesta
etapa, utiliza-se o otimizador Adam (ABADI et al., 2016). Para avaliar o desempenho do
modelo, € aplicada a métrica RMSE (Root Mean Squared Error) destacada na literatura.
Com isso, € possivel prever tendéncias de valores de varidveis continuas em processos
utilizando camadas LSTM. Para concluir esta etapa, é necessario conectar a rede neural
ao conjunto de dados de treino e executar este treinamento. Também € necessério definir
o nimero de épocas para convergéncia e um tamanho de lote, avaliados ao atualizar os

pesos da rede neural artificial.

6.2.4 Uso da abordagem com RNN-LSTM

A divisdo da base em dados de treino e teste € uma técnica, na qual parte do conjunto
de dados € utilizada para treinar os modelos, enquanto que a outra parte é utilizada para
validar esses modelos. Tendo em maos os resultados da validagdo, é possivel trabalhar
com o0s parametros, a fim de alcancar um melhor resultado na predicao.

Os testes tiveram como objetivo identificar o comportamento das varidveis continuas
presentes no processo TEP. Os dados utilizados para os testes sdo origindrios de uma
sequéncia de varidveis, de modo que esses dados gerados, resultam do processo industrial
simulado utilizando o software MATLAB®/Simulink®.

Os dados de processo brutos, que tem como origem diversos sensores em um am-
biente industrial, sio complexos e incertos. Os trabalhos citados no referencial tedrico
destacam essa questdo e descrevem como um desafio o esforco necessario para extrair
informacoes uteis destes dados, para entdo realizar uma detec¢do de um comportamento
de falha, retornando com algum tipo de resposta, como por exemplo, uma recomendagao.

O comportamento normal do fluxo de entrada de produto no reator, onde € possivel
observar que o valor € estavel em torno do valor de 14.9% da massa total que entra no
reator € apresnetado na Figura 61.

Na Figura 62, é observado o comportamento de falha, de modo que ocorre um au-
mento na concentracdo deste produto na entrada do reator, atingindo o valor de aproxi-

madamente 16%. Este é um requisito funcional importante para um sistema de alarme



Figura 61: varidvel XMEAS 24 em comportamento normal.
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Figura 62: varidvel XMEAS 24 em comportamento de falha.
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industrial, que deve detectar e avisar o operador sobre as condi¢cdes anormais de opera¢ao

que requerem uma atencdo. Em geral, devemos confiar em um operador para identificar
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rapidamente a situacdo anormal de operacao e atuar, evitando assim que o processo inicie

um estado reativo ou, em determinadas situagdes, uma emergencia.

Figura 63 — andlise preditiva da varidvel de processo XMEAS 24 em comportamento de
falha.
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Os testes experimentais tiveram como objetivo avaliar o comportamento das varidveis
do processo continuo, que pode ser observado na Figura 62. Um valor € previsto para
o valor da varidvel XMEAS 24, diante do comportamento de falha apresentado. Neste
modelo, utilizou-se o processo simulado Tennessee Eastman para analisar um ambiente
industrial. Esta simulacdo permitiu gerar os dados referentes a operacdo da planta. Os
experimentos realizados tiveram como objetivo avaliar o comportamento das varidveis
deste processo, como por exemplo XMEAS 24 apresentada no comportamento de falha,
conforme demonstrado na Figura 63. Observou-se durante o aumento da concentragao
deste elemento na entrada do reator, uma vari¢do na pressao de operacdo deste equipa-
mento, conforme demonstrado na Figura 64, sendo que os valores preditos para ambas as

variagdes, podem ser observados nas linhas em vermelho.
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Figura 64: resultado da andlise preditiva da pressdo no reator.
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6.2.5 Consideracoes Finais

A maioria das falhas que provocam a uma situacdo reativa numa planta ou processo
e, consequentemente, a interrup¢ao da producao ou um desligamento de emergéncia em
estado de Shutdown, sdo impulsionadas pelo proprio processo, podendo ser previstas e até
mesmo controladas.

Este modelo permitiu a previsdao do compotamento das varidveis de processo de uma
planta industrial simulada. Além disso, os métodos foram baseados no aprendizado da
maquina. Para o treinamento do método regressor, os dados utilizados para treino e va-
lidagdo, foram extraidos do conjunto de dados gerados durante as simulagdes, realizadas
seguindo os requisitos descritos em (DOWNS; F,, 1993).

A andlise computacional mostra que o método de regressao apresentado, a partir deste
modelo, permite identificar o comportamento da falha que ocorre durante um processo.
Esta € uma questdo critica, especialmente porque as falhas exigem uma acdo ou andlise em
um momento especifico pelo operador. Desta forma, € possivel avaliar o comportamento

dos eventos e prever a situagdo da planta.
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7 CONCLUSAO, CONTRIBUICOES E TRABALHOS FU-
TUROS

Com base na questao de pesquisa apresentada nesta tese de como um sistema técnico
automatizado pode se beneficiar por um modelo suportado por inteligéncia artificial e
tecnologias da Web Semantica, este trabalho consiste na definicdo de uma metodologia

ontoldgica probabilistica e na andlise ampla de contexto.

Diante do impacto operacional causado por sobrecarga de alarmes, os operadores de
sistemas técnicos automatizados possuem um tempo limitado para uma tomada de decis@ao
durante um desligamento de emergéncia em estado de Shutdown. Nos casos em que
multiplos alarmes sdo disparados em um curto intervalo de tempo, ou em casos onde nao
existam sistemas que apresentem o que € importante a partir de varidveis mensuraveis, os
operadores necessitam uma metodologia preditiva que permita tornar mensuravel o que é

importante, que sdo as situagdes que ocorrem durante o funcionamento dos processos.

A contribui¢do desta tese pode ser observada pela definicao e implementacdo de um
modelo preditivo orientado para tecnologias da Web Semantica, aplicado em um Sis-
tema Técnico Automatizado (ou Automated Technical System - ATS). Neste contexto,
verificou-se que maioria das falhas que levam a uma situacao especifica, por exemplo, em
uma planta e, consequentemente, a uma parada sdo impulsionadas pelo proprio processo
e a maioria delas pode ser prevista e até mesmo controlada. Este trabalho apresentou uma
metodologia para previsdo de situacdes em uma planta industrial. Além disso, os mé-
todos aplicados foram baseados na aprendizagem da maquina. Contudo, € necessério a

existéncia de dados histéricos para que seja possivel a implementacao desta metodologia.

A presente tese contribui com um modelo conceitual hibrido aplicado em um ATS,
considerando dados de alarmes e eventos, modelando este sistema técnico como elemento
central. Entre os principais beneficios apresentados a partir deste estudo, destacam-se a
base semantica modelada e implementada e a metodologia aplicada que possibilitam a im-
plementacdo de um modelo preditivo. O estudo resultou no detalhamento de uma aborda-
gem probabilistica com destaque para implementagdo envolvendo Inteligéncia Artificial

e Web Semantica, em um processo de aprendizagem paramétrica.
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7.1 Principais Contribuicoes

Resultados preliminares desta tese foram publicados em diferentes conferéncias cien-
tificas, tais como elencados a seguir. Inicialmente foi realizada uma andlise dos conceitos
de situacdo e contexto. Em seguida foram analisadas as ferramentas para mineracao de
dados de processo e que permitiram analisar além de dados estatisticos, padrdes de dados
de eventos ocorridos no processo. Na sequéncia do trabalho, foi desenvolvido o modelo
conceitual de contexto. Com a defini¢cdo da modelagem, o conceito de situacdo foi forma-
lizado e proposto o uso de inferéncia para determinacdo da situacdo da planta industrial.
Durante o desenvolvimento da tese de doutorado diversas publicagdes cientificas foram

realizadas, as quais encontram-se listadas abaixo:

e SILVA, M. J.; PEREIRA, C. E.; GOTZ, M. A Dynamic Approach for Industrial
Alarm Systems. 2016 Internetional Conference on Computer, Information and
Telecomunications Systems (CITS 2016), Kunming, China, (SILVA; PEREIRA;
GOTZ, 2016a);

o SILVA, M. J.: PEREIRA, C. E.; GOTZ, M. Knowledge awareness in Alarm Sys-
tems Database. 3rd IFAC Workshop on Advanced Maintenance Engineering, Ser-
vice and Tecnology (AMEST’16), Biarritz, Franca, (SILVA; PEREIRA; GOTZ,
2016Db).

e SILVA, M. J.;: PEREIRA, C. E.; GOTZ, M. CEEIAS: Avaliacao de Eventos em um
Sistema de Alarmes Industrial. XIII Simpdsio Brasileiro de Automacao Inteligente
(SBAi1’17), Porto Alegre, Brasil, (SILVA; PEREIRA; GOTZ, 2017);

o SILVA, M. J.; PEREIRA, C. E.; GOTZ, M. Contex-Aware Recommendation for In-
dustrial Alarm System. 16th IFAC Symposium on Information Control Problems in
Manufacturing (INCOM’18), Bergamo, Italia, (SILVA; PEREIRA; GOTZ, 2018).

» SILVA, M. J.; PEREIRA, C. E.; GOTZ, M. On the Use of Inductive Biases for
Semantic Characterization of Industrial Alarm Systems. IEEE Innovative Smart
Grid Technologies conference, Gramado, Brasil, 2019. (SILVA; PEREIRA; GOTZ,
2019).

e SILVA, M. 1.; PEREIRA, C. E. Towards the use of LSTM-based Neural Network
for Industrial Alarm Systems. XXIII Congresso Brasileiro de Automatica - CBA2020,
Porto Alegre, Brasil, (SILVA; PEREIRA, 2020).

e SILVA, M. J.; KUNZEL, G., PEREIRA, C. E. A Predictive, Context-Dependent
Stochastic Model for Engineering Applications. XIV Workshop on Intelligent Ma-
nufacturing Systems (IMS 2022), Tel Aviv, Israel, 2022, (SILVA; KUNZEL; PE-
REIRA, 2022);
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Com relacdo ao desenvolvimento, experimentagdo e validacdo de novos testes com a
implementa¢do de uma RBM e uma BN, esta pesquisa conta com um artigo em processo

de revisao:

« SILVA, M. J.; KUNZEL, G., PEREIRA, C. E. Heuristic-based decision support
system targeted at the analysis of context for engineering and practice, IEEE Tran-

sactions on Automation Science and Engineering, 2021.

7.2 Trabalhos Futuros

Algumas perspectivas de trabalhos futuros que podem ser desenvolvidos a partir dos

resultados finais desta tese de doutorado:

* aumentar a abrangé€ncia do modelo de contexto apresentado a partir da identifica-
¢d0 de novos dominios, como dominio do usudrio e tecnoldgico, mas principal-
mente aprofundar o dominio do ATS. Com relacdo ao processo online destacado
na proposta, uma andlise aprofundada desta parte serd foco de trabalhos futuros.
Pontos que podem servir de alicerce para essa abordagem seriam conceitos de Fog

Computing e sistemas de adaptive hypermedia;

* explorar os conceitos de redes de ontologia que permitam cobrir diferentes domi-
nios, permitindo analisar novos contextos e situacdes. Além disso, outra frente
de trabalho identificado durante essa pesquisa seria investigar novos processos de

recomendacio, especialmente modelos semanticos adaptativos;

* avaliar os beneficios da utilizacdo de RNN-LSTM, os quais incluem uma célula
de memoria a fim de acompanhar o tempo necessdrio para as acdes operacionais.
Visa-se que tal abordagem possa enriquecer as informagdes relevantes utilizadas no
processo de recomendagdo e, por consequéncia, contribuir no processo de tomada

de decisio;

* estudo e implementacdo de um sistema de recomendacdo a partir de uma HMI.
Sugere-se para tanto investigar as demandas do usudrio e prover alertas personali-
zados conforme o perfil. Para isso, € necessdrio explorar a viabilidade da integra-
cdo da metodologia proposta com uma ontologia do dominio do usudrio, conforme

apontado acima.
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