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RESUMO

Meétodos de deteccdo de falhas sdo utilizados para detectar operagdes anormais em processos
quimicos provocadas por perturbacdes, degradacdo de equipamentos, defeitos nos sensores e
nos equipamentos. Esses métodos podem ser baseados em: analise de residuos, redundancia
analitica ou redundancia fisica. Os métodos com redundancia analitica estdo entre os mais
utilizados industrialmente. A redundéancia analitica pode ser obtida de trés formas: através do
modelo matematico analitico, do modelo de identificacdo ou inteligéncia artificial por
aprendizado de maquina. Os métodos de detecgdo de falhas utilizando inteligéncia artificial tém
sido cada vez mais presentes na literatura na dltima década. Os métodos que utilizam redes
neuronais, ldgica difusa e maquinas de vetores de suporte, sdo técnicas de deteccdo de falhas
com larga utilidade e confiabilidade. O procedimento de deteccdo ¢é feito em trés etapas:
treinamento do modelo de detecgdo, com a utilizagdo de dados historicos do processo, normais
e anormais; valida¢do do modelo; e detec¢do de padrdes de falhas. Atualmente, a extragdo
automatica de caracteristicas relevantes ao procedimento de detecgdo e classificacdo de padrdes
de operagdes anormais ao processo tem se mostrado uma tendéncia dentro do ambito da
detecgdo de falhas. O presente trabalho consiste no estudo e analise dos métodos de detecgdo
de falhas baseados em aprendizagem de méquina (redes neuronais, logica difusa e maquinas de
vetores de suporte) e a sintese de novos métodos de deteccdo de falhas baseado em aprendizado
profundo. Aprendizado profundo (deep learning) compreende abordagem inovadora em
aprendizado de maquina no sentido de dispensar parte do pré-processamento necessario aos
métodos cléassicos de detecgdo de falhas. Isto ocorre ao gerar de forma automatica propriedades
invariantes nas suas camadas de representacdo hierarquicas. Estes métodos tém apresentado
resultados promissores em diferentes aplicagdes tais como o reconhecimento de voz e
processamento de linguagem natural. Os algoritmos de aprendizado profundo podem solucionar
problemas encontrados em metodologias de detec¢do de falhas, principalmente, na extracdo de
propriedades e pré-processamento de dados. Os resultados obtidos pela metodologia proposta
de redes neuronais linguisticas apontam que métodos de detecg¢do de falhas com aprendizado
podem ser facilmente aplicados nos mais diferentes processos, somente com a utilizacdo de
dados historicos e/ou modelos do processo, resultando em detecgdes compativeis com os outros
métodos estudados.

Palavras-chave: Deteccdo de falhas. Controle de processos quimicos. Inteligéncia artificial.
Maquinas de vetores de suporte. Redes neuronais artificiais. Logica difusa. Aprendizado
profundo. Redes neuronais linguisticas.






ABSTRACT

Fault detection methods are used to detect abnormal operations in processes caused by
disturbances, equipment degradation, defects in sensors and equipment. These methods can be
based on residue analysis, analytical redundancy, or physical redundancy. The methods with
analytical redundancy are among the most industrially used approaches. The analytical
redundancy in processes can be obtained through analytical mathematical models of the process
through the identification of models or artificial intelligence through machine learning. Failure
detection methods through artificial intelligence have been increasingly studied in the literature
in the last decade. The methods that use neural networks, fuzzy logic and support vector
machines are fault detection techniques with high usability and reliability. The detection
procedure is done in three steps: model training for detection, using normal and abnormal
process data; validation of the model; and fault pattern detection. Currently, one of the
paradigms in the area of fault detection is the extraction of important characteristics to the
procedure of detection and patterns classification of process abnormal operations. The present
work investigates these methods of fault detection based on machine learning and proposes a
new method based on deep learning. Deep learning is an innovative approach to machine
learning in order to dispense part of the necessary preprocessing of classic machine learning
methods by automatically generating invariant properties in its hierarchical representation
layers. These methods have presented promissing results in different applications such as
speech recognition and natural language processing. Deep-learning algorithms can solve
problems found in fault-detection methodologies, especially in the extraction of properties and
preprocessing of data. The results obtained by the proposed technique linguistics neural
network show that learning failure detection methods can be easily applied in different
processes, only with the use of historical data and/or process models, resulting compatible
detections with other studied methodologies.

Keywords: Fault detection, process control, artificial intelligence, support vector machine,
neural nets, fuzzy logic, deep learning, linguistics neural networks.
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

A utilizagdo de métodos de deteccdo de falhas em controle de processos é atualmente
um campo em desenvolvimento, uma vez que a demanda crescente por qualidade dos produtos,
eficiéncia, redugdo de custos e integra¢do dos sistemas de controle no setor industrial em
inimeros processos quimicos, cujos custos elevados envolvidos e a necessidade sempre
presente de seguranga, justificam a importancia do monitoramento e dos sistemas de detecc¢éo
e diagndstico de falhas envolvendo tais processos (ISERMANN, 2006). Para monitorar um
processo, ou seja, checar se varidveis determinadas ultrapassaram seus respectivos limites,
antigamente eram utilizadas metodologias classicas, que atualmente podem ser substituidas por
sistemas mais elaborados baseados em varias técnicas modernas provenientes da inteligéncia
artificial, do reconhecimento de padrdes e da modelagem de sistemas.

Os métodos de deteccdo de falhas baseados em reconhecimento de padrdes sdo
exemplos de métodos que, se mais desenvolvidos, podem auxiliar enormemente o controle de
plantas quimicas no reconhecimento de padrdes diferentes das operagdes normais. As maquinas
de vetores de suporte, as redes neuronais e a logica difusa t€ém a capacidade de tornar controles
automaticos de processos quimicos mais eficientes encontrando padrdes de falhas conhecidas
(classificacdo) ou reconhecendo desvios do comportamento das variaveis de controle

(identificagdo).

1.1. Motivacio

A partir da década de 1960 (ISERMANN, 2006) a automagdo industrial aplicada a
operagdo e projeto de processos, teve um grande crescimento devido a utilizagdo de
computadores. Com o intuito de reduzir custos, houve a diminui¢do da presenga de operadores
(humanos) na execug¢do dos processos quimicos, bem como a ndo utiliza¢do destes operadores
em tarefas repetitivas e mondtonas. Posteriormente, em 1975, ocorreu um significativo aumento
no nivel de automag@o envolvido nos processos industriais, uma vez que o crescimento na
disponibilidade dos microcomputadores contribuiu para o aumento de sistemas controlados
automaticamente e, consequentemente, de sistemas para detec¢do de falhas. Esse
desenvolvimento foi seguido pelo avango na area de atuadores, sensores e interfaces maquina-

usuario. O aprofundamento da teoria existente sobre processos e fungdes de controle na

detec¢do de falhas também contribuiu na busca por melhores métodos.
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A tecnologia envolvida nos processos industriais atuais resulta em um meio cada vez
mais preciso, eficiente, confidvel e seguro, comparando estes processos com 0s mesmos
encontrados no passado. O monitoramento do processo produtivo proporcionado pelo uso de
tecnologias vindas da eletronica digital e da informatica, permite o monitoramento dos produtos
desde a sua fase inicial de producdo até o seu contato com o mercado, o que proporciona um
controle maior de todos os eventos do processo de fabricagdo de produtos industrializaveis,
sejam estes produtos quimicos ou ndo (SOBHANI-TEHRANI; KHORASANI, 2009).

Sdo expressivas as motivagdes para aumentar o grau de controle em processos
industriais, mesmo com toda a tecnologia ja disponivel. O rigor das leis ambientais, o
desperdicio de reagentes e produtos, possiveis prejuizos financeiros devido a danos em
equipamentos e a concorréncia cada vez maior em diversos setores da industria justificam a
busca por melhores métodos de controle afim de evitar perdas financeiras (ISERMANN, 2006).

Além do aumento do controle e do monitoramento de processos, a tecnologia presente
cria condi¢des para disponibilizar informag¢des detalhadas sobre os processos quimicos. Estas
informacdes podem ser utilizadas em sistemas auxiliares que possuem a intencdo de detectar
possiveis falhas em controladores desses processos (GERTLER, 1998).

A contribui¢do deste trabalho se efetiva no campo de deteccdo de falhas, considerando
que, através deste, é possivel beneficiar-se com a descoberta em tempo habil para que o sistema
de controle possa reagir a possiveis problemas dentro dos processos industriais. A utilizagdo
deste método prevé a diminuicdo de perdas consideraveis, tais como: paralisacdo de processos,
danos a equipamentos de alto custo e de fundamental importancia, acidentes envolvendo vidas
humanas, dentre outras. Essas perdas podem ser manifestadas pelas perdas financeiras de
montantes significativos a depender do processo em questio.

Os sistemas de deteccdo e identificagdo de falhas (Fault Detection Identification, FDI)
sdo geralmente implementados tendo como objetivo a detecg¢do e classificacdo das falhas
conhecidas. A detec¢do da falta no processo € a constatagdo de que hd uma modificagdo
inesperada no comportamento do sistema que degrada o desempenho ou desconstrdi a operagdo
normal do processo. Uma falha € usualmente o resultado da progressdo de uma ou mais faltas
que podem ocasionar situagcdes de perigo, ou seja, a falta constitui a génese da falha.
Consequentemente, a deteccdo da falha é a constatagdo de que ha algo errado que podera levar
0 processo a algum desvio significativo do seu funcionamento normal. A verificacdo da
existéncia de anormalidade no comportamento do sistema se d4 através da comparacdo efetuada
entre os dados provenientes da planta fisica e os valores estimados por modelos matematicos

do processo (VENKATASUBRAMANIAN et al., 2003a, 2003c¢).
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Utiliza-se como ferramenta da classificagdo de falhas um algoritmo denominado
classificador. Este analisa os sinais provenientes da detec¢do de falhas, também conhecidos
como residuos, resultando na classifica¢do, ou ndo, de uma falha.

O presente trabalho aborda algumas das metodologias utilizadas para realizar a detec¢io
e classificacdo de falhas através de maquinas de vetores de suporte (VAPNIK, 1998), redes
neuronais artificiais (GALUSHKIN, 2007) e l6gica difusa (Fuzzy) (ZADEH, 1965). O sistema
de deteccdo de falhas deve ser capaz de se adaptar e detectar diferentes falhas as quais um
processo esta sujeito. Para isso, o sistema se baseia nos sinais de entrada e saida do processo
real, além do modelo matematico ou de dados histéricos que servirdo como referéncia para a

identificacdo das possiveis anormalidades.

1.2. Objetivos
O objetivo geral deste trabalho € propor e analisar o desempenho de metodologias de
detec¢do de falhas com inteligéncia artificial e aprendizado profundo.
Como objetivos especificos, é proposto:
e Analisar e estudar maquinas de vetores de suporte, redes neuronais artificiais e
logica fuzzy;
e Analisar e avaliar metodologia de deteccdo e diagnoéstico de falhas utilizando
maquinas de vetores de suporte;
e Analisar e avaliar metodologia de deteccdo e diagndstico de falhas utilizando
redes neuronais artificiais;
e Analisar e avaliar metodologia de deteccdo e diagnoéstico de falhas utilizando
logica fuzzy,
e Propor e analisar metodologias de detec¢do e diagnostico de falhas utilizando
aprendizado profundo;

e Propor e analisar metodologia hibrida de detec¢do e diagnostico de falhas fuzzy-

ANN;

1.3. Contribuic¢oes
Sédo diversas as contribui¢des trazidas por este trabalho. Dentre elas, podem ser citados
como mais relevantes aquelas que fazem referéncia a metodologia de detecg@o e diagndstico de
falhas proposta:
e Detecgo das faltas e falhas em processos industriais indicadas pelos modelos e

sinais de entrada e saida do sistema;
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e Capacidade de adapta¢do da metodologia reunindo informagdes relevantes ao longo
da operacdo do processo, formando uma base de dados para detec¢des posteriores;

e Capacidade de deteccdo das falhas conhecidas que sdo adicionadas anteriormente a
base de dados;

e Capacidade de aplicagdo em ambientes simulados resultando na efetivagdo da
utilizacdo da metodologia mesmo diante da presenca de ruido;

e Utiliza¢do de conceitos de aprendizado profundo em algoritmos de detecgdo e

diagnéstico de falhas.

1.4. Organizacio

Este trabalho foi organizado de maneira a facilitar a compreensdo do leitor. De modo
global, foram analisados e apresentados métodos de deteccdo de falhas baseados em dados
historicos de processos quimicos com a utilizacdo de inteligéncia artificial, para isso foram
apresentados conceitos pertinentes a tematica, um breve historico sobre deteccdo de falhas, suas
teorias e respectivas aplicagdes dentro de estudos de casos seguindo as metodologias de
maquinas de vetores de suporte, redes neuronais artificiais e ldgica difusa. Finaliza-se com a
apresentacdo e comprovacdo da aplicagdo de proposta de nova metodologia de deteccdo de
falhas tendo como cerne a utilizagdo de algoritmos de aprendizado profundo.

Desta forma, tem-se inicialmente no Capitulo 2, um breve histérico de deteccdo de
falhas em controle de processos dinamicos, seus principais conceitos e as teorias concernentes,
bem como, as diferentes categorias de metodologias que ja foram anteriormente implementadas
dentro do campo de detec¢do de falhas.

No Capitulo 3 realizou-se descri¢do detalhada da metodologia utilizada no trabalho para
a obtengdo e tratamento dos dados histdricos que serdo utilizados nos sistemas de detecgdo e
diagnéstico de falhas, foram apresentados também os indices de desempenho para comparagdo
das diferentes técnicas de detecgdo de falhas utilizadas.

A metodologia das maquinas de vetores de suporte (Support Vector Machines - SVM)
em classificacdo (Support Vector Classification) e detec¢do (Support Vector Regression), suas
teorias, respectivas aplicagdes no campo de detecg¢do e diagnostico de falhas e os resultados
obtidos nos estudos de casos estdo contidas no Capitulo 4.

A organizacdo dos Capitulos 5 e 6, denominados respectivamente Detec¢do de Falhas
com Redes Neuronais Artificiais e Deteccdo de Falhas Através de Logica Difusa é semelhante
a do Capitulo 4 ao tratarem sobre a teoria e aplicagdo de redes neuronais artificiais (Artificial
Neural Networks - ANN) e légica difusa (Fuzzy) em deteccdo de falhas, juntamente com os

resultados dos estudos de casos para cada metodologia apresentada.
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No desenvolvimento do Capitulo 7 sdo explicados os conceitos de aprendizado profundo
e também demonstrados os algoritmos propostos de detec¢do de falhas com aprendizado
profundo, suas aplicagdes e respectivos resultados obtidos dentro dos estudos de casos
utilizados neste trabalho. Ha também dentro deste capitulo, o estudo acerca da comparacéo
entre os algoritmos propostos e as demais metodologias anteriormente apresentadas.

Por fim, no Capitulo 8, encontram-se as conclusdes do presente trabalho, bem como

propostas para novos trabalhos.






CAPITULO 2
DETECCAO DE FALHAS EM CONTROLE DE PROCESSOS

2.1. Introducio
Este capitulo aborda uma revisdo de metodologias de deteccdo de falhas de controle:
sdo apresentadas diversas caracteristicas das metodologias de detec¢do de falhas, como as

maquinas de vetores de suporte, redes neuronais, entre outras.

O objetivo final de um algoritmo de detec¢do de falhas de controle em processos
quimicos é detectar um padrio anormal de informagdes fornecidas pelo sistema de controle,
que pode provocar a curto, médio ou longo prazo, uma degradag¢do do controle do processo,
fazendo com que a qualidade da producdo caia, o processo se torne instdvel ou a seguranca do
processo seja comprometida. Este objetivo é perseguido, de forma geral, verificando a
modifica¢do das variaveis do processo medido ao longo do tempo, em comparagdo com
modelos obtidos a partir das informagdes obtidas através da operagdo normal do processo, ou
mesmo de informagdes de falhas obtidas previamente. O algoritmo ¢ capaz de calcular a
distancia em tempo real das variaveis de controle para os modelos treinados pela metodologia

de detecgdo de padrdes utilizada, como as maquinas de vetores de suporte.

2.2. Controle de Processos Industriais
O incremento na complexidade dos processos industriais e confiabilidade requerida em
seu funcionamento tornam necessarios grandes avancos na area de controle. Estes avancos
permitem resolver uma grande gama de problemas na industria, mas ndo sdo suficientes para
garantir uma boa operagdo. Além de controlar, é necessario também assegurar o correto
funcionamento do processo (). As fungdes de supervisdo servem para indicar estados
indesejados ou ndo permitidos no processo, e proceder a agdes para manter a operagdo e evitar

danos ou acidentes. As seguintes fungdes devem ser diferenciadas ISERMANN, 1997):

a) Monitoramento: variaveis medidas sdo checadas em relagdo a sua tolerancia, e
alarmes sdo gerados para o operador.

b) Protecdo automatica: no caso de estados perigosos do processo, a fungdo de
monitoramento inicia automaticamente uma agdo apropriada.

¢) Supervisdo com diagnoéstico de falhas: baseando-se nas variaveis medidas, calculos
sdo feitos, falhas s@o diagnosticadas e procedimentos para recuperagdo de falhas sdo

adotados.
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Os métodos classicos a) e b) sdo adequados para supervisdo geral do processo. Para
ajustar as tolerancias, compromissos devem ser estabelecidos entre os tamanhos dos desvios e
a necessidade dos alarmes, uma vez que as variaveis medidas tém flutuagdo normal. A
verificagdo de limites é uma boa solugdo quando o processo opera proximo ao estado de regime
permanente. Caso o ponto de operagdo varie rapidamente, a situagdo exige procedimentos mais
elaborados. No caso de sistema em malha fechada, a atuagdo do controle pode mascarar
situacdes anormais do processo, ndo permitindo sua detecgfo a partir das variaveis de saida.

Portanto, métodos avancados para supervisdo e diagnostico de falhas sdo necessarios
para satisfazer:

e Detecgdo imediata de pequenas falhas;

e Diagnéstico de falhas em atuadores, sensores e componentes do processo;
e Detecgéo de falhas em processos em malha fechada.

e Supervisdo de processos em regime transitério.

O objetivo da detecgdo e diagndstico imediatos € ter tempo habil para agdes de
reconfiguragdo, manutencio e protecdo, e pode ser conseguida coletando informagdes que
permitam estabelecer relagcdes entre varidveis do processo. Para o diagndstico de falhas, o
conhecimento das relagdes causa-efeito é necessario.

Existem quatro procedimentos associados com a supervisio e diagndstico de falhas em
processos (BLANKE et al., 2003): detecgdo de falhas, identificacdo de falhas, diagndstico de
falhas e recuperago do processo.

Detectar falhas ¢ determinar se uma falha ocorreu. Detecgdes adiantadas disponibilizam
informagdes valiosas em problemas emergenciais, permitindo agdes apropriadas para evitar
problemas sérios no processo.

Identificar falhas é selecionar as variaveis observadas mais relevantes para diagnosticar
a falha. O propdsito desse procedimento é chamar a atengdo do operador ou engenheiro da
planta para o subsistema a qual a falha é mais pertinente levando a uma agdo para eliminag¢do
da falha mais apurada (ISERMANN, 2006).

Diagnosticar a falha é determinar qual falha ocorreu, dizendo a causa da anormalidade
observada. Ou ainda, diagndstico de falha é determinar o tipo, o local, a magnitude e 0o momento
da falha. Esse procedimento ¢ essencial para contra-atacar ou eliminar a falha.

A recuperacgdo do processo ou intervencdo envolve remover o efeito da causa, voltando
0 processo para o seu estado normal.

A Figura 2.1 representa a malha fechada para monitoramento de processos. Apesar dos
quatro procedimentos serem sequenciais, ndo necessariamente todos eles devem ser

automatizados. Por exemplo, a automag@o dos dois primeiros procedimentos permitira ao
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operador e engenheiro do processo fazer o diagnéstico e intervir no processo de forma a

recuperar 0 mesmo antes que algum problema ocorra.

Figura 2.1 - Estados para detecgéo e diagnostico.

A
et
e

-

Detecgiio | Sim | Identificagio Diagnostico .| Recuperagio
de Falha de Falha | de Falha do Processo

Fonte: adaptado de Chiang et al. (2001).

Para detec¢do de falhas, usualmente, utilizam-se limites nas variaveis e quando um
desses limites ¢ ultrapassado uma falha ¢ detectada. Fazendo medidas de varidveis que
caracterizam o comportamento do processo, e comparando o valor medido de uma varidvel com
as demais € possivel determinar a variavel mais afetada pela falha. Porém esse tipo de detecgdo
limita a possibilidade de diagndstico de falhas tanto de forma automatica como de forma
manual, pois cabe ao operador ou engenheiro da planta toda a interpretagéo e isolagdo das falhas
encontradas.

Neste trabalho, a abordagem de identificacdo de padrdes sera utilizada para realizar os
diagndsticos. Esta abordagem implica na existéncia de um modelo matematico para estimar as
saidas do processo, as quais sdo comparadas com as saidas medidas gerando residuos, além de
informagdes prévias de falhas ja conhecidas. A existéncia de residuos indica a existéncia de
falhas. A comparag@o com padrdes de falhas ja conhecidas torna o processo de identificagdo da
falha automatico. O método para geracdo de residuos deve ser tolerante em relagdo aos ruidos,
as incertezas nos parametros e as dindmicas ndo modeladas. Os métodos usuais para geragio
de residuos sdo a estimativa de parametros, observadores ou estimadores de estados e equagdes
de igualdade (BLANKE et al., 2003).

Em processos industriais, geralmente, ndo existem sistemas dedicados a detecgédo de
falhas. Os programas de supervisdo de processo sdo utilizados para detectar alguns tipos fixos
de falhas a partir de limites fixados sobre as variaveis de interesse.

Para a detecg¢do de falhas em processos industriais é possivel utilizar a estrutura
existente. Geralmente, os processos industriais sdo compostos de equipamentos como PLCs
(Programmable Logic Controller - Controlador Ldgico Programével) ou SDCDs (Sistema
Digital de Controle Distribuido) para executar os algoritmos de controle e sistemas de
supervisdo para interface com o processo. Os algoritmos de controle podem ser desenvolvidos

tanto nos equipamentos (PLCs e SDCDs) como nos sistemas de supervisdo do processo
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industrial. Existem também alguns soffwares, tais como: Controlst, MES, PORTRAIT®, NC
Monitor2, CITECTSCADA que estdo disponiveis no mercado, desenvolvidos por empresas
como a GE Inteligent Plataforms®, SAP®, SYSCON PlantStar®, Mitsubishi Electric®,
Schneider Electric®, dentre outras diversas empresas do ramo que desenvolvem soffwares para

o monitoramento de processos quimicos baseados em dados histéricos REFERENCIAS.

2.3. Tipos de Falhas
Os principais tipos de falhas que podem ocorrer em um processo industrial sdo: falhas
em sensores, falhas em atuadores e falhas estruturais. Na Figura 2.2 observa-se uma estrutura
tipica para diagnostico de falha. A variavel u representa as entradas do sistema de controle, y

representa as saidas do sistema e F representa a classe a que determinada falha pertence.

Figura 2.2 - Estrutura tipica de diagndstico de falha.
Mau funcionamento do controlador

CONTROLADOR

I Perturbacio Falha no

N no processo sensor

sefpoint 1 l
u - PLANTA y ¥
o ATUADOR o] pvingcs | SENSORES >
I .
Falha no Falka
atuador estrutural
"| SISTEMA DE X
DIAGNOSTICO F

a) Falhas em sensores

Sensores sdo os elementos utilizados para medi¢do das variaveis do processo. Uma falha
nesse elemento leva a uma medig¢fo errada da varidvel medida, acarretando possiveis agdes de
controle erradas.

Em processos quimicos existem sensores que fazem medigdes vitais para controle do
processo. Podem ser citados sensores de temperatura, nivel, vazdo e pressdo. Falhas comuns
que podem ocorrer em elementos, sensores ou instrumentos sdo a perda do sinal desse
equipamento e/ou o aparecimento gradativo ou imediato de possiveis desvios na afericdo do

sensor. Ambas as falhas provocam agdes de controle equivocadas. A perda do sinal apresenta
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uma variacdo brusca que pode ser observada pelo operador, mas em um processo grande muitas
vezes ndo serd vislumbrada com tanta facilidade. J& o aparecimento de um desvio no

instrumento, principalmente quando gradativo, dificulta a percepg¢éo por conta do operador.

b) Falhas em atuadores

Atuadores sdo dispositivos que convertem sinais elétricos em uma agdo fisica. Falhas
nesses dispositivos levam o processo a ndo responder corretamente a acdo de controle,
produzindo em geral grande variabilidade na qualidade dos produtos produzidos. Os atuadores
mais comuns sdo as valvulas.

Geralmente os processos de controle de nivel e temperatura sdo compostos por diversas
valvulas. A obstrucdo causada pela deposi¢do de material na regido da valvula ¢ a causa mais
comum de falha nos atuadores, bem como a alteracdo de caracteristicas da valvula, acarretando
problemas de ndo linearidade tais como histerese e zona morta, tendo como consequéncia o
desgaste do atuador. Outros exemplos de atuadores sdo motores, bombas e aquecedores. Da
mesma forma que as vélvulas, esses atuadores sdo comuns em muitos processos quimicos. E
comum que com o tempo ocorra um desgaste desses equipamentos o que altera os seus
comportamentos. Esses desgastes podem ocasionar modificacdo na resposta dos atuadores e
consequentemente na resposta do processo como um todo. Essas modificagdes interferem no

processo reduzindo e/ou afetando sua qualidade.

¢) Falhas estruturais
A estrutura € toda a parte fisica da planta, desconsiderando atuadores e sensores do
processo. E responsavel pela sustentacio de todo o processo. Falhas estruturais sdo mais dificeis
de serem detectadas, tais como, as falhas que envolvem obstru¢des, vazamentos e desgastes.
Pode-se citar alguns exemplos de falhas estruturais, sdo elas: vazamentos ou obstrucdes de

tubulacdes, dutos ou tanques.

2.4. Metodologias de Detecciao de Falhas
Existem diversas técnicas que ja foram utilizadas com o objetivo de detectar falhas em
processos quimicos. Na literatura, autores que trabalham neste tema apresentaram métodos
particulares de como catalogar essas técnicas (WILLSKY; 1976; GERTLER, 1998; FRANK,
1990; LOU et al., 2003; VENKATASUBRAMANIAN et al, 2003b, ANGELI
CHATZINIKOLAOU, 2004; ISERMANN, 2006; KATIPAMULA; BRAMBLEY, 2005a,
2005b; CASTILLO; EDGAR, 2008; MESKIN; KHORASANI, 2011; MILJKOVIC, 2011;

MING; ZHAOQO, 2017). Nesta tese, escolheu-se seguir a abordagem encontrada em Isermann
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(2006), por ser mais intuitiva quanto a classifica¢do das técnicas. Em geral, os sistemas de
detecgdo de falhas podem ser baseados tanto em redundancia analitica quanto em redundancia
de equipamentos (hardware). Neste trabalho, apenas considera-se o caso de redundancia
analitica, ou seja, quando existem informacdes a respeito do modelo do sistema. Sao

apresentadas a seguir as principais abordagens baseadas na redundéancia analitica.

2.4.1. Deteccao de falhas com verificacao de limites

O método mais simples e utilizado frequentemente para deteccdo de falhas ¢ a
averiguagdo do limite de uma variavel Y (t) medida de forma direta. As varidveis de um
processo sdo monitoradas e comparadas aos valores limites, também chamados de thresholds.

Geralmente, dois valores sdo escolhidos para serem os limites (thresholds) maximo

Yimax € minimo Y,,,;,,. O valor normal caracteriza-se quando (Equagéo (2.1)

Ymin < Y(t) < Ymax (21)

O processo se encontra em uma situagdo normal se a variavel monitorada se encontra
dentro da faixa de tolerancia. Se a variavel monitorada excede um dos limites, significa que o
processo se encontra em modo de falha. Esse método € aplicado a grande maioria de todos os
sistemas de automagéo de processos e as variaveis podem ser: temperatura do processo, pressao
do reator, vazio dos reagentes, entre outras. Os limites s@o selecionados a partir de experiéncias
e indicam alguma margem de seguranga. A Figura 2.3 mostra o monitoramento de uma variavel

hipotética y(7) e seus respectivos limites inferior ymin € SUPErior Vmax.

Figura 2.3 - Verificagéo do sinal y(¢) entre os limites inferior yi» € superior ymax.
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Apesar de eficiente, esse tipo de verificacdo € bastante simples. Entretanto, quando o
sinal ultrapassa um dos limites (tanto o inferior quanto o superior) isto ndo necessariamente
corresponde a presen¢a de uma falha no processo. Nestes casos, os alarmes apresentam ou
identificam uma falsa falha. Outro aspecto importante € que os valores dos limites podem ser
funcdes do ponto de operagdo do processo, o que leva a politica da programagdo on-line do

limite. Isto aumentaria bastante a complexidade do procedimento.

2.4.2. Detecciao de falhas com equacdes de igualdade

Um método simples de deteccdo de falhas em processos € comparar o seu
comportamento real com o seu comportamento nominal, ou seja, sem estar em modo de falha.
Nesse caso, a comparacdo dos sinais de saida do processo real com os sinais de saida das
equacdes do mesmo processo fornece os chamados residuos, que sdo sinais que serdo analisados
para a decisdo sobre falhas ou ndo. A abordagem de detec¢do de falhas com equagdes de
igualdade tem a capacidade de indicar anormalidades no processo através das discrepancias
entre o sinal de saida do processo e das equacdes. Porém, € necessario o conhecimento prévio
das equacgdes e dos parametros que regem o processo. Devido a dificuldade de se obter equagdes
precisas em casos reais € das mesmas ndo levarem em consideracdo os ruidos encontrados na
natureza dos processos, esse método ndo é muito utilizado, porém o seu principio de
funcionamento por comparacdo com um processo nominal livre de falhas ¢ amplamente popular
em outras técnicas. A Figura 2.4 ilustra em esquema de blocos essa abordagem, onde a variavel

r representa os residuos.

Figura 2.4 - Método de detec¢do de falhas por equacgdes de igualdade - Esquema de blocos.
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2.4.3. Modelos de processos e modelagem das falhas

Metodologias de deteccdo de falhas baseadas em modelos usam a correspondéncia entre
variaveis advindas do modelo e do processo real para inferir informagao de possiveis mudangas
ocorridas por falhas. Essas correspondéncias sdo, na maior parte das vezes, relagdes analiticas
na forma de equagdes dos modelos de processos. As relagdes entre os sinais de entrada U e os
sinais de saida Y sdo representados pelo modelo matematico do processo (DING, 2013). A

Figura 2.5 mostra o esquema basico para o sistema de detec¢do de falhas baseado em modelo.

Figura 2.5 - Esquema de detecgfo de falhas baseada em modelos.
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Fonte: adaptado de ISERMANN, 2006.

As metodologias de deteccdo de falhas baseadas em modelos sdo abalizadas pelas
seguintes caracteristicas: os pardmetros 0, as variaveis de estado x e os residuos ». Comparando
esses valores observados com os valores nominais, aplicando as metodologias de deteccéo de
diferengas através da comparagdo das caracteristicas do processo normal com as caracteristicas
obtidas através do modelo matematico ou identificado do processo, sdo gerados os indicios, ou
sintomas, analiticos s. As modifica¢cdes resultantes ou discrepancias sdo consideradas os
sintomas analiticos.

Esses indicios s@o a base para a classificagdo de falhas. Eles servem de entrada no

processo de classificagfo e sdo diretamente responsaveis por indicar as falhas ocorridas.
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2.4.4. Detecciao de falhas com métodos de identificacio de processos

O modelo matematico de um processo representa a relacdo entre as entradas (u(¢)) e as
saidas ()(7)) do mesmo. Os modelos sdo fundamentais para as metodologias de deteccdo de
falhas através de identificacdo de processos, ja que estes servirdo como referéncia do processo
quando o mesmo esta em situagdo normal de funcionamento. Em diversos casos estes modelos
sdo parcialmente conhecidos ou ndo sdo conhecidos, enquanto que em outros apenas alguns
parametros sdo desconhecidos. Para a metodologia de deteccdo de falhas através de
identificacdo de processos, ¢ de extrema importancia a qualidade dos modelos, que devem ser
precisos a ponto de expressar detalhadamente os desvios provocados por provaveis falhas no
processo. Por consequéncia, metodologias de identificacdo de processos devem ser aplicadas
frequentemente antes de se aplicar qualquer metodologia de detecg¢do de falhas. A area de
identificacdo de sistemas possui uma extensa literatura, onde pode-se encontrar maiores
informagdes (BILLINGS, 1980; LJUNG, 1987; VAN OVERSCHEE, 1994; FERNANDES et
al., 2006; AGUIRRE, 2007; CATANACH; BECK, 2017). A Figura 2.6 mostra o esquema
geralmente utilizado nos processos de detecg¢do de falhas com métodos de identifica¢do de

Pprocessos.

Figura 2.6 - Esquema de método de deteccdo e diagndstico de falhas através de identificagdo de processos.
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A Figura 2.6 mostra que o moddulo designado “classificador” recebe residuos,
representados por r, gerados a partir das saidas do processo real ¢ do modelo. Estes residuos

sdo a base para a classificacdo da falha. Enfim, a saida do classificador apresenta qual falha
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ocorreu. As falhas estdo representadas por F/, F2 e F3. Neste exemplo, a etapa de classifica¢do
envolve as fases de isolamento e identificag@o das falhas.

Na maioria dos casos, os modelos utilizados em metodologias de detecgdo e diagndstico
de falhas baseadas na identificagdo de processos s@o do tipo caixa preta, isto €, seus parametros
ndo tém nenhum significado fisico, nenhuma relacdo direta com o modelo do fendmeno do
processo em questdo. A técnica de detec¢do de falhas por identificacdo de processos foi
utilizada por Gertler (1998), entre outros (RUSSEL ez al., 2000; ARMENGOL ef al., 2003;
DING et al., 2005; SIMANI, 2005; FERNANDES ef al., 2007; SILVA et al., 2007; SHEN et
al., 2015; OLIVIER; CRAIG, 2017).

2.4.5. Deteccao de falhas com analise da assinatura de sinais

Para processos de grande propor¢do, como plantas quimicas, o desenvolvimento de
metodologias de deteccdo de falhas baseadas em modelo requer um grande esfor¢o. Métodos
baseados em analise de dados oferecem uma alternativa, especialmente aqueles baseados em
analise estatistica multivariavel, como a Andlise de Componentes Principais (Principal
Component Analysis - PCA) e métodos baseados na identificagdo de padrdes, como as
Magquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVM).

Esses métodos podem ser utilizados quando as medigdes dos processos sdo altamente
correlacionadas e apenas alguns eventos (falhas), produzem dados ndo regulares ou

descorrelacionados. A Figura 2.7 ilustra o esquema da detecc¢do de falhas por analise de sinais.

Figura 2.7 - Representacdo da detecgdo de falhas por analise de sinais.
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Fonte: adaptado de SILVA, 2008.

2.4.6. Métodos de deteccao de falhas baseados em inteligéncia artificial

Na literatura € encontrada uma extensa gama de trabalhos envolvendo diversas técnicas
diferentes aplicadas a tarefa de detectar falhas em sistemas dindmicos. Porém, além das técnicas
jé& apresentadas anteriormente, atualmente existe uma crescente utilizagdo de métodos baseados
em inteligéncia artificial, empregados nas diversas abordagens de deteccdo de falhas

(identificag@o de sistemas, assinatura de falhas, etc.).
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As redes neuronais artificiais (Artificial Neural Networks - ANN) tem se tornado uma
ferramenta muito utilizada na detec¢do de falhas em sistemas de controle. Existem diversos
trabalhos na literatura que envolvem a utilizagdo desta ferramenta (SRINIVASAN; BATUR,
1994; NAUGHTON et al., 1996; TINOS; TERRA, 1998; LINARIE; KOROMAN, 2003;
ZHANG:; GE, 2015; OLIVEIRA et al., 2017). Uma classificacdo das técnicas utilizando redes
neuronais em sistemas de detec¢do de falhas pode ser encontrada em Madani (1999).

A logica fuzzy (ou difusa) aparece nos sistemas de detecgo de falha em alguns trabalhos
(RICH; KNIGHT, 1994; MONSEEF et al., 1997; KOSCIELNY et al., 1999; FRIES; GRAHAM,
2003, BALLESTEROS-MONCADA et al., 2015; L1 et al., 2016; DHIMISH et al., 2018).

A deteccdo de falhas, faltas ou anormalidades € uma etapa de extrema importancia, pois
¢ nela que se encontra a parte do sistema responsavel por indicar se o processo estd em

funcionamento normal ou em modo de falha.

2.5. Estado da Arte

A deteccdo de falhas em processos quimicos tem despertado o interesse de muitos
pesquisadores de modo que ja existe uma quantidade consideravel de publicagdes sobre este
tema. Entre os métodos de detec¢do, as maquinas de vetores de suporte, as redes neuronais e a
logica fuzzy foram utilizadas em diversos sistemas diferentes, além de métodos considerados
classicos, como a andlise de componentes principais (Principal Component Analysis, PCA).
Sejam em processos lineares ou ndo-lineares, as diferentes metodologias foram aplicadas a uma
grande gama de processos.

Em processos batelada, Zhang e colaboradores (2020) contribuiram com um trabalho
utilizando metodologia de deteccdo de falhas utilizando andlise de componentes de kernel
entropico € maquinas de vetores de suporte multiclasses.

Sivaram e colaboradores (2020) realizaram um estudo da utilizagdo de redes neuronais
profundas para problemas de classificacdo.

Wang e Zhang (2019) utilizaram o PCA e as redes neuronais artificiais para um processo
CSTR simulado.

Yang e colaboradores (2019) utilizaram o SVM com arvore bindria para realizar a
detec¢do de falhas em um processo quimico.

Li e Chen (2019) colaboraram com um estudo sobre algoritmos genéticos na deteccdo
de falhas em processos quimicos utilizando o PCA.

Wu e Zhao (2018) estudaram a utilizagdo de problemas de diagnostico de falhas em

processos quimicos baseados em modelos com redes convolucionais profundas.
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2.6.Historico
A Figura 2.8 apresenta uma linha do tempo simplificada das metodologias de deteccdo
e diagndstico de falhas a partir do desenvolvimento e utilizagdo dos métodos de deteccdo e

diagnéstico de falhas em processos industriais.

Figura 2.8 - Linha do Tempo - Metodologias de Detecgdo e Diagnostico de Falhas.
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A verificacdo de limites é provavelmente tdo antiga quanto a instrumentag¢do de
maquinas datando do final do Século XIX. Em torno de 1960, controladores analdgicos com
amplificadores baseados em transistores (amplificadores operacionais) e controladores
sequenciais com dispositivos hardwired se tornaram disponiveis e continuavam a utilizar a
verificagdo de limites. Métodos baseados em modelos de sinais como analise espectral foram
desenvolvidos com filtros andlogos de passagem de banda e osciloscopios.

A implementacdo de computadores em processos operando on-line em 1960 entdo abriu
caminho para métodos de supervisdo melhorados, como a anélise de tendéncias. Em 1968, os
primeiros controladores logicos programaveis (PLC) foram introduzidos para substituir os
controladores hardwired por relays eletromecanicos, tornando a protecdo de sistemas mais
facil. O advento do microcomputador em 1971 e a sua crescente aplicagdo em sistemas de
automacao de processos descentralizados desde 1975 foi o comego da supervisdo de plantas e
algoritmos de deteccdo de falhas baseada em sofiware. As primeiras publica¢des de

metodologias de detecgfo de falhas baseadas em modelos de processos apareceram em conexao
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com sistemas aeroespaciais (BEARD, 1971; JONES, 1973; WILLSKY, 1976; CLARK, 1990)
e com plantas quimicas (HIMMELBLAU, 1978). Muitos destes primeiros conceitos podem ser
classificados como abordagens com equagdes de igualdade, checando a consisténcia de
medidas de instrumentos, de massa ou de balan¢os materiais. Residuos de balangos de massa,
por exemplo, sdo aplicados para detectar vazamentos em tubula¢des (SIEBERT; ISERMANN,
1977). A metodologia de detecgdo de falhas baseada em equagdes de igualdade foi aprofundada
pelos estudos realizados por Gertler e Singer (1985).

As metodologias baseadas em observadores de estado foram desenvolvidas para gerar
residuos de saida, aplicando observadores de estado de Luenberger (BEARD, 1971; JONES,
1973) ou filtros de Kalman (MEHRA; PESCHON, 1971). A redundancia analitica entre varias
medig¢des foi utilizada para detectar falhas em sensores, aplicando-se um grupo de observadores
(CLARK, 1990). De maneira a compensar as entradas ndo medidas, observadores de entradas
ou saidas desconhecidas foram desenvolvidos (WATANABE; HIMMELBLAU, 1982;
FRANK; WUNNENBERG, 1987). Observadores com autovalores e autovetores foram
aplicados por Patton (1988).

Outra maneira de realizar a deteccdo de falhas € o uso da estimativa de parametros. As
primeiras publicagdes surgiram em conexdo com turbinas a jato (BAKIOTIS et al., 1979), em
processos em geral como bombas de circulag@o e motores de corrente continua como exemplos
(ISERMANN, 1982, 1984), ¢ em motores elétricos (FILBERT; METZGER, 1982, FILBERT,
1985)

Desde essas primeiras publicagdes, muitas contribuigdes foram realizadas na area de
detecgdo e diagnodstico de falhas. Todo o desenvolvimento pode ser seguido por diversos artigos
de revisdo (ISERMANN, 1984, 1993, 1994; FRANK, 1987, 1990; GERTLER, 1988;
PATTON, 1994), além de diversos livros sobre deteccdo de falhas (PAU, 1975;
HIMMELBLAU, 1978; BRUNET et al., 1990; ISERMANN, 1994; BLANKE et al., 1997,
GERTLER, 1998; CHEN; PATTON, 1999)

2.7.Industria 4.0

A industria 4.0, fazendo referéncia a quarta revolugdo industrial, engloba algumas
tecnologias para automacdo e troca de dados, utilizando conceitos de Sistemas ciber-fisicos,
Internet das Coisas e Computacdo em Nuvem. Essa revolugdo terd um impacto mais profundo
e exponencial, pois se caracteriza por um conjunto de tecnologias que permitem a fusdo do
mundo fisico, digital e bioldgico. Os desafios e expectativas envolvidos nesta quarta revolugdo

industrial sdo diversos, envolvendo a utilizag¢do de Inteligéncia Artificial, Manufatura Aditiva,



20 DETECCAO DE FALHAS EM CONTROLE DE PROCESSOS

Internet das Coisas, Biologia Sintética e Sistemas Ciber-fisicos, sdo grandes, ja que o Brasil
possui um alto potencial para o desenvolvimento da quarta revolugéo industrial.

Os impactos da Industria 4.0 sobre a produtividade, a reducéo de custos, o controle sobre
0 processo produtivo, a customizagdo da producdo, dentre outros, apontam para uma
transformag@o profunda das plantas fabris. A economia envolve ganhos de eficiéncia, redugao
nos custos de manutengdo de maquinas e consumo de energia.

A utilizacdo de sistemas de detecgdo e diagndstico de falhas vem de encontro aos
objetivos da industria 4.0, j& que contribuem para manter em operagdo sistemas fabris,
recuperando estes de falhas e desvios do setpoint desejado.

Recentemente, a seguranga cibernética das redes de computadores das indudstrias vem
tornando-se importante na prote¢do de infraestruturas criticas, como plantas de geragdo de
energia, aquedutos ou redes de transporte. Uma falha de seguranga em qualquer parte desses
sistemas, incluindo computadores do escritdrio, podem permitir que um ataque cibernético
ocorra e ganhe acesso ao nucleo dos subsistemas de controle, permitindo ao atacante interferir
com o comportamento correto da industria causando danos criticos em diferentes niveis

(FOVINO et al., 2009).

2.8.Comentarios

As metodologias de deteccdo e diagnostico de falhas desenvolvidas ao longo das ultimas
décadas possuem diversas caracteristicas importantes, entre estas pode-se enumerar a
capacidade de identificar falhas em um sistema defeituoso através da coleta e analise de dados
sobre o estado do sistema, utilizando medigdes, testes e outras fontes de informagdo, como por
exemplo, sintomas de mau funcionamento. Porém, para que os sistemas de detecg¢do e
diagnéstico de falhas sejam eficientes, é importante que os dados sejam organizados, pré-
tratados, normalizados e/ou rotulados, dependendo das técnicas estudadas. Muitas técnicas
baseadas em modelos ou dados historicos necessitam que o treinamento seja feito a partir de
dados rotulados, como por exemplo as redes neuronais ou as maquinas de vetores de suporte de
classificagdo. Para rotular essas amostras ¢ necessario um conhecimento prévio dos
comportamentos das varidaveis e/ou processos, fazendo com que os dados normais e/ou
anormais possuam os rdtulos corretos e sejam adequadamente treinados, obtendo-se modelos
de deteccdo precisos e eficientes.

Um dos esforcos na area de deteccdo de falhas tem sido a busca pela obtencdo
automatica das caracteristicas capazes de identificar e classificar as diferentes falhas de
processo. Algumas metodologias vém sendo desenvolvidas para resolver esta questdo, porém

com resultados ainda intangiveis. A utiliza¢do de aprendizado profundo pode ser uma solucéo,
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tornando o processo de obtengdo das caracteristicas dos dados uma parte do processo de
detecgdo e diagndstico de falhas. Nos proximos capitulos serdo apresentadas metodologias de
detecgdo e diagnostico de falhas que podem ser modificadas a ponto de integrar a essas técnicas

os algoritmos de aprendizado profundo, para resolver este problema.






CAPITULO 3
METODOLOGIA

3.1.Introducao

No presente trabalho serdo realizadas simula¢des de processos quimicos de interesse da
Engenharia Quimica, com o objetivo de avaliar sistemas de detec¢do e diagnostico de falhas
(Fault Detection and Diagnosis, FDD), que serdo apresentados ao longo deste trabalho. Ao
final de cada capitulo serdo apresentados os resultados obtidos para as respectivas metodologias
FDD do estudo de caso apresentado na Se¢do 3.5. Nas proximas se¢des sdo apresentadas as
técnicas utilizadas para a comparagdo dos diversos métodos FDD e como foram realizados os
tratamentos dos dados. No capitulo de resultados e discussdes serdo comparados os resultados

para as diversas metodologias FDD.

3.2.5oftware e Hardware

Este trabalho tem carater tedrico-computacional, em que se utilizou software
matematico para a obten¢do dos dados através de simulagdo e implementagéo de algoritmos de
detecgdo e diagndstico de falhas. O soffware livre utilizado para as simulagdes, obtengdo e
tratamento dos dados, bem como a implementacdo das metodologias de detecgéo e diagndstico
de falhas foi o Scilab® 5.5.2, na plataforma Windows.

A plataforma utilizada para as simula¢des foi um PC Intel® Core™2 Duo E8400 3.00
GHz, 4 GB de memoria RAM, Sistema Operacional Windows 7 64 Bits, GPU GeForce 7200
GS, com driver versdo 309.08.

Alguns pacotes existentes no Scilab foram adaptados para utilizagdo nesse trabalho,
dentre eles destacam-se: ANN Toolbox 0.4.2.5 (construgdo de redes neurais artificiais); libsvm
Toolbox 1.4.5 (solugdo de problemas de otimizagdo); Fuzzy Toolbox 0.4.6 (construgdo de
func¢des de pertinéncia fuzzy); e Scilab Neural Network Module 2.0 (construgdo de redes

neuronais nio supervisionadas).

3.3.indices de Desempenho
Propdem-se indices para avaliagdo das metodologias de deteccdo e diagnostico de
falhas, através da contabilizagdo da quantidade de instantes em que a planta realmente se
manteve em operagdo normal ou em falha e a quantidade de instantes em que o sistema de

deteccdo constatou o estado normal ou o estado de falha. Esses indices foram calculados para
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cada uma das operagdes anormais apresentadas para os estudos de caso, para as metodologias

de deteccdo e diagnostico de falhas estudados e propostos (Equagéo (3.1)).

DF _ instantes detectadosop.falhai DN  instantes detectados op.normal

F instantes corretos op.falhai ° N instantes corretos op. normal
DN instantes detectados op.normal DF instantes detectados op.falha i

3.1)

F ~  instantes corretos op.falhai '~ N instantes corretos op. normal

em que: DF = quantidade de instantes detectados como falha i;
DN = quantidade de instantes detectados como operagdo normal;
F = quantidade de instantes em que ocorreu de fato a falha i;

N = quantidade de instantes em que ocorreu de fato a operacdo normal.
Em alguns casos, quando falhas diferentes das falhas simuladas foram detectadas pelo
sistema de detecgdo, foi necessario a criagdo de um outro indice, apresentado na Equagéo (3.2,

que quantifica a quantidade de erros de deteccdo de falha.

DF; _instantes detectados falha i

E; "~ instantes corretos falha j (3.2)
em que: DF; = quantidade de instantes detectados como Falha i;

F; = quantidade de instantes em que ocorreu de fato a Falha j, sendo i # .

3.4.Tratamento dos Dados
De maneira a preparar os dados para o treinamento de cada técnica de detecgdo e
diagnéstico de falhas, existe a necessidade de normalizar ou escalonar estes, para que a variagio
das diferentes caracteristicas ndo tenham maior influéncia sobre as outras. Os dados de entrada

e saida sdo normalizados utilizando a Equagéo (3.3).

Xp,=a+b—a) [X—Xnin)/ Kmax — Xinin)] (3.3)

em que X,, sdo os valores normalizados dos dados e X,;in, € X;nax S80 0s valores minimo e
maximo entre todos os valores dos dados, a € o limite inferior de normalizagdo e b € o limite
superior de normalizac3o.

Para a realizagdo da normalizagdo dos dados foram estabelecidos limites inferiores e

superiores de 0 e 1, respectivamente, guardando informag¢des dos menores e maiores valores



METODOLOGIA 25

para cada uma das variaveis.

Os dados normalizados entdo sdo organizados como dados de entrada e saida, para o
treinamento do método de detecgdo de falhas. Sdo utilizados em torno de 70% dos dados para
treinamento e em torno de 30% dos dados para valida¢do do método. Esses dados sdo escolhidos
de maneira que todos os dados dependentes do tempo sejam representados em ambos os grupos,
treinamento e validagdo. A sele¢do de dados para treinamento e validagdo é realizada da
seguinte forma: a cada trés dados historicos que sdo extraidos do sistema, dois deles sdo
utilizados no treinamento e o terceiro é utilizado para a validagfo. Isso se da de maneira
consecutiva até que todos os dados historicos disponiveis sejam utilizados.

Em seguida, sera apresentado o estudo de caso referente ao processo de producdo de

ciclopentanol a partir da reacdo com cinética de van der Vusse.

3.5.Estudo de Caso 1 - Processo de Producao de Ciclopentanol

O primeiro estudo de caso utilizado para aplicacdo das técnicas de detecgdo de falhas
consiste em um reator CSTR com a cinética de van der Vusse. O esquema de reacdo de van der
Vusse tem sido frequentemente utilizada como um problema de referéncia para os algoritmos
de controle de processos ndo-lineares (KLATT; ENGELL, 1998; CHEN et al., 1999). Este
modelo apresenta comportamento nao-linear dependendo dos pontos de operagéo considerados
e ¢ util do ponto de vista da andlise de desempenho da estratégia proposta. A complexidade
relativamente baixa do sistema permite seu uso para comparacdo, sem efeitos de distorcéo,
provocados pela redu¢do do modelo. O modelo é também interessante do ponto de vista da
aplicagdo industrial, pois representa uma classe de CSTR com resfriamento. A Figura 3.1
mostra esquematicamente o reator de mistura perfeita com a respectiva malha de controle PI
proposta.

O reator ¢ alimentado com uma solugdo de ciclopentadieno (4) com concentragdo Cyf
para a formagdo de ciclopentanol (B) através da adi¢do eletrofilica de agua catalisada por acido
em soluc¢do diluida . As rea¢des quimicas no reator seguem o mecanismo de van der Vusse, em
que a reagdo principal A = B é acompanhada por uma rea¢do em série B 2 C e uma reagdo

paralela 24 = D (Equagédo (3.4)):

(3.4)
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O ciclopentanol (B) € o produto desejado e o ciclopentanodiol (C) e o di-ciclopentadieno
(D) s@o subprodutos ndo desejados. A reacdo de van der Vusse é realizada em um reator

continuo de tanque agitado (CSTR) ndo-isotérmico.

Figura 3.1 - CSTR com resfriamento e reac¢do de van der Vusse.
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Fonte: adaptado de KLATT; ENGELL, 1998.

O modelo do reator, considerando volume e propriedades fisicas constantes,
compreende o balango de massa para cada componente e os balangos de energia do reator e da

camisa (Equagdo (3.5)):

ac F 1
;t(t) = 7 [CAf - CA(t)] + 7 (—rl — 27’3)
dc F 1
st(t) =-3 [Ce(®)] + V(rl -1)
3.5
=yl -]+ pUCA;/ (1, (6) — 7(0)] — 22 * Tzﬁfrz FrAly) (G5
Y 14
arT,, 1
dt( 2- —— Quw + UA[TO - T, (O
w~pw

Nestas equagdes: C4r€ a concentragdo do componente A na corrente de alimentagéo;
F ¢ a vazdo de alimentago do reator;

V é o volume do reator;

C, € o calor especifico;

AH,; é o calor de reagdo;
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U ¢ o coeficiente global de transferéncia de calor;
A, é a area de transferéncia de calor;

ri, i=1,2 ou 3, sdo as taxas de reagdo dadas por (Equacdo (3.6)):

r1 = ke Cy(t)
r, = kZCB(t) (36)
r3 = k3CZ (t)

As cinéticas de reagdo sdo modeladas usando expressdes de Arrhenius (Equacéo (3.7)):

k;(T) = k;pexp <R_Ti>'i =1,20u3 3.7

As concentragdes de 4 e B e as temperaturas do reator 7 e do refrigerante 7, constituem
oestado x = [C4 Cg T T,,]" do sistema dindmico ndo-linear (Equacio (3.5)). Os pardmetros do
modelo estdo relacionados na Tabela 3.1. No esquema apresentado na Figura 3.1, foi
considerado controle perfeito do nivel (volume constante) e controle perfeito da quantidade de

energia removida através da camisa do reator.

Tabela 3.1 - Pardmetros do modelo do reator de produgéo de ciclopentanol (KLATT; ENGELL, 1998).

Parametros
kio = 1,287 x 1012 1/h AH,; = 4,2 kJ/mol de A
kyo = 1,287 x 102 1/h AH,, = —11,0 kJ/mol de B
k3o = 9,043 x 10° 1/h AH,; = —41,85 kJ/mol de A
E,/R =9758,3 K Car = 5,1 mol/L
E,/R =97583K T, = 130,0 °C
E;/R = 8560 K Cpw = 2,00 kJ/(kg.K)
p = 0,9342 kg/L U = 4032 kJ/(h.m2.K)
Cp, = 3,01 kl/(kg.K) m,, = 5,0kg
V=10,0L A, =0,215m?

A vazéo de entrada F; e a taxa de energia removida @, servem como variaveis

manipuladas (Equacdo (3.8)).
U =x3="F, u;=x=0Qy (3.8)

Supde-se que a temperatura do reator, a concentracio do ciclopentadieno e
ciclopentanol na saida do reator, a temperatura da camisa de resfriamento, a vazdo de
alimentagcdo de reagente e de liquido refrigerante sdo obtidas através de instrumentos de

medi¢fo. Para efeito de simulagdo do processo real, acrescenta-se aos dados simulados um
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ruido gaussiano aleatdrio com média 0 e varidncia 10 para as concentragdes e ruido gaussiano
aleatorio com média 0 e varidncia 10~ para as demais medidas.

De acordo com Ogunnaike e Ray (1994), para uma taxa constante de calor removido e
uma variagdo de 50 a 1500 L/h de alimentagdo de reagente do reator, esse processo existe em
seis regides com diferentes graus de néo linearidade.

Portanto, para nosso trabalho, foram estabelecidas as seguintes restricdes na forma de
limites inferior e superior para a vazio de alimentag¢do de reagente do reator e para a taxa de

calor removido pelo refrigerante (Equagéo (3.9)):

uy =50 L/h<F =u; <350 L/h=uf

3.9
u; = —8500k]/h < Q,, =u, <0kJ/h =uj ©-2)

A concentrac¢do do produto Cp e a temperatura do reator 7" s@o uma escolha natural para

a saida controlada (Equagdo (3.10)):

X1 = CBI Xy = T (310)

O controle da concentra¢do do produto, C3, € especificado de tal forma que qualquer
valor na faixa de 0,7 mol/L a 0,95 mol/L pode ser alcangado sem desvio de estado estacionario
para todos os valores de concentra¢des de entrada ndo medidas, que € nominalmente C4r= 5,1
mol/L, mas pode variar em uma faixa de 1 mol/LL a 5,7 mol/L.

A entrada dos sistemas de deteccgdo de falhas é x = [C, T, Ff, O]’

3.5.1. Caracteristicas do Processo

Para uma taxa de calor removida constante e uma variag¢do da alimentagdo de reagente
entre 50 L/h e 1500 L/h, Ogunnaike e Ray (1994) encontraram para este processo seis regides
com diferentes graus de ndo linearidade. A vazdo de alimentag¢do, no presente trabalho, foi
restringida entre 50 e 350 L/h para ndo ultrapassar os limites fisicos proporcionais ao volume
do reator simulado. Para o controle do processo foram projetados dois controladores PI
(Proporcional-Integral), o primeiro destinado a controlar a concentracdo de saida de
ciclopentanol (Cp) e o segundo para a temperatura do reator (7).

Os controles foram sintonizados através do método de ajuste de Ziegler-Nichols, sendo
obtidos os seguintes pardmetros: para o controlador discreto PI de concentracdo Cp, foram
obtidos kc; = 8,0 e 7;; = 0.5; para o controlador discreto PI de temperatura 7, forma obtidos kc?

= 10,0 e > = 0,1. O tempo de amostragem da simula¢do foi de 0,05 h (3 min). O



METODOLOGIA 29

emparelhamento realizado entre as variaveis manipuladas e as varidveis controladas foram F'
com Cze Qy com T.

A simulag@o do reator para producdo de ciclopentanol foi implementada no sofiware
livre Scilab® 5.5.2. Para ilustrar os métodos, foram considerados 4 cenarios de falhas, e através
de simulagdo, foram obtidas as respostas das varidveis controladas através das varidveis
manipuladas para cada uma dessas falhas.

A primeira falha, nomeada Perturbagcdo Cy4s, é uma perturbagdo na carga do sistema
simulada como uma entrada degrau negativa na alimentagdo de reagente A, Cys que
inicialmente possui um valor de 5,1 mol/L, e apos a perturbagéo torna-se 4,7 mol/L. Apesar de
denominarmos a perturbag@o em C4rcomo uma falha de sistema, na realidade a operagao reflete
uma variacdo ndo prevista na alimentagdo do processo. Foi realizado o treinamento das
metodologias de deteccdo de falhas de forma a reconhecer essa variagdo momentanea da
corrente de alimentagdo como uma falha. A Figura 3.2 apresenta o comportamento das variaveis
controladas (Cg e T) e manipuladas (Fye Q) sob a agdo do controle regulador PI quando a
Perturbacdo C.r € aplicada. A perturbagéo foi aplicada no instante 2 h, e retirada no instante 10
h. Através da Figura 3.2, é possivel verificar que os controladores PI foram capazes de rejeitar
a perturbacdo, fazendo com que as variaveis controladas Cp e T retornassem a condi¢cdo de

setpoint.

Figura 3.2 - Variaveis controladas (Cp e T), concentracdo de alimentacéo (Cy4y) e variaveis manipuladas (Fre Qy)

- perturbagio Cyy.
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A segunda falha, nomeada Falha Cp, ¢ um aumento abrupto de 20% no valor medido da
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variavel controlada C a partir do momento em que a falha foi aplicada, a partir do instante de
8 h, acrescida de um ruido aleatério gerado por distribui¢do gaussiana com média 0 e variancia
107. A Figura 3.3 apresenta o comportamento das variaveis controladas (Cs e T) e manipuladas

(Fre Q,,) para a Falha Cs.

Figura 3.3 - Variaveis controladas (Cp e 7) e manipuladas (Fye Q) - falha Cs.
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A terceira falha, nomeada Falha 7', considera que o sensor de temperatura do reator, T,
danifica-se a partir do instante 8 h, produzindo uma medida incorreta. A medida incorreta do
sensor de temperatura ¢ simulada como sendo um valor 1% maior que a ultima medida correta
produzida pelo sensor antes de aplicada a falha. Todos os dados simulados sdo acrescidos de
um ruido aleatério gerado por distribuicio gaussiana com média 0 e variancia 107 (para as
concentracdes) e 10 (para as outras variaveis). A Figura 3.4 mostra que a medida incorreta do
sensor de temperatura que ¢ enviada para o controlador PI faz com que ambas as variaveis

controladas (Fre Q,,) passem a operar em seus limites extremos inferiores (50 L/h e -8500 kJ/h).
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Figura 3.4 - Variaveis controladas (Cz e T7) € manipuladas (Fye Q) - Falha T.
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O comportamento dos sinais apresenta o acoplamento das variaveis controladas e a
oscilacdo da concentrag@o de ciclopentanol. Pode-se verificar que devido a modificagdo na
temperatura 7, a acdo do controlador fez com que ambas as variaveis manipuladas, Fre Q.
saturaram nos valores inferiores dos limites de ambas as variaveis.

A quarta e ultima falha simulada, nomeada Emperramento Fy, ¢ o emperramento da
valvula de alimentacdo do reagente 4 em uma posi¢do que resulta em uma vazao 30% menor
que a vazdo de estado estacionario do processo. A Figura 3.5 apresenta o comportamento das
variaveis controladas e manipuladas para o Emperramento Fy, aplicada no instante 8 h.

Juntamente com a operagdo normal do reator para a producdo de ciclopentanol (Figura
3.6), operando em torno de um ponto estacionario especificado para as varidveis controladas
(Cp e T) e manipuladas (Fy € Q,,). utiliza-se todos os dados das falhas e operagio normal para
o treinamento das metodologias de detec¢do e diagndstico de falhas. O ruido da variavel
controlada Cp foi estabelecido através de uma distribuicdo gaussiana aleatéria com média 0 e
variancia 107, somado ao valor do estado estacionario. Para a variavel controlada 7 e as
varidveis manipuladas Fy e Q. foram adicionados a cada uma das varidveis em estado
estaciondrio ruidos gaussianos aleatérios com média 0 e varidncia 107, As oscilagdes presentes

nos sinais sdo decorrentes da dindmica do processo e do ruido adicionado.
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Figura 3.5 - Variaveis controladas (Cs e T) e manipuladas (Fre Oy) - Emperramento F.
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3.5.2. Falhas com Diferentes Amplitudes

Para verificar a adaptabilidade dos modelos de detecgdo e diagndstico de falhas, foram

realizados testes dos modelos treinados com os dados apresentados nas Figuras Figura 3.2 a

Figura 3.6 com dados amostrais em que a amplitude das falhas foram modificadas. Foram

estabelecidos amplitudes maiores € menores para as falhas simuladas.

Flgura 3. 6 Varlavels controladas (CB ele manlpuladas (F, fe Qw) Operagao normal
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O estudo da diferenga de amplitude da Falha 1, a Perturbagdo Cys foi realizado

estabelecendo valores de C4smenor (4,5 mol/L) e maior (4,9 mol/L) que os dados treinados (4,7

mol/L).
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A Figura 3.7 apresenta o comportamento das varidveis com a perturbagdo em Cyy, de

5,1 mol/L para 4,5 mol/L, no intervalo de tempo de 2 h até 10 h.

Figura 3.7 - Variaveis controladas (Cs e T), manipuladas (£re Q.) e concentragdo de alimentagéo (Cyy) -
perturbag@o Car (4,5 mol/L).
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A Figura 3.8 apresenta o comportamento das variaveis com a perturbagdo em Cyy, de

5,1 mol/L para 4,9 mol/L, no intervalo de tempo de 2 h até 10 h.

Figura 3.8 - Variaveis controladas (Cs e 7), manipuladas (£re Q,) e concentragdo de alimentagéo (Cyy) -
perturbagdo Car (4,9 mol/L).
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Para realizar o estudo da diferenga de amplitude da Falha 2, a Falha Cj, foram

estabelecidos aumentos abruptos menor (10%) e maior (30%) no valor medido da variavel
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controlada Cp, diferentes do aumento abrupto treinado (20%), a partir do momento em que a

falha foi aplicada no instante de 8 h. A Figura 3.9 apresenta o comportamento das variaveis

controladas e manipuladas devido ao aumento abrupto de 10% no valor medido da variavel

controlada Cz apds o instante 8 h.

Figura 3.9 - Variaveis controladas (CB e T) e manipuladas (F fe Qw) Falha CB (10%).
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A Figura 3.10 apresenta o comportamento das variaveis controladas e manipuladas

devido ao aumento abrupto de 10% no valor medido da variavel controlada Cp apds o instante

8 h.

Figura 3.10 - Varlavels controladas (CB eDe mampuladas (F re Qw) Falha CB (30%).
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O estudo da modificagdo de amplitude da terceira falha, a Falha 7, foi realizado através

de falhas no sensor de temperatura do reator produzindo medidas incorretas da leitura do sensor
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de temperatura do reator, estabelecendo medidas 0,5% maior e 2% maior que a ultima medida

correta produzida pelo sensor antes de aplicada a falha, diferente dos dados treinados com 1%

maior que a ultima medida correta produzida pelo sensor. A Figura 3.11 mostra a medida

incorreta 0,5% maior do sensor de temperatura, saturando o controlador PI estabelecido.

Figura 3.11 - Variaveis controladas (Cp e T) e manipuladas (Fre Q,) - Falha 7' (0,5%).
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A Figura 3.12 apresenta o comportamento das variaveis controladas e manipuladas apos

amedida incorreta 2% maior do sensor de temperatura, saturando o controlador PI estabelecido.

Figura 3.12 - Variaveis controladas (Cp e T) e manipuladas (Fre Oy) - Falha T (2%).
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Para estudar a diferenga de amplitude da Falha 4, Emperramento F, foram realizadas

simulagdes em que a valvula de alimentacdo do reagente 4 emperra em posi¢des que produzem

vazdes 20% e 40% menores que a do estado estacionario, valores menores e maiores que a falha
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treinada, com posicdo que produz vazdo 30% menor que a do estado estacionario. A Figura
3.14 apresenta o comportamento das varidveis controladas e manipuladas para o Emperramento

F}, com posi¢do 20% menor da abertura de estado estacionario, aplicada no instante 8 h.

Figura 3.13 - Variaveis controladas (Cs e T) e manipuladas (Fre Q) - Emperramento F (20%).
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A Figura 3.14 apresenta o comportamento das variaveis controladas e manipuladas para
o Emperramento Fz, com posi¢do 40% menor da abertura de estado estacionario, aplicada no

instante 8 h.

Figura 3.14 - Variaveis controladas (Cp e T) e manipuladas (Fre Q) - Emperramento F (40%).
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3.5.3. Saida do Processo de Deteccao
Além dos dados normais e de operagdes com falhas, foram estabelecidos rotulos para

cada dado amostral, que representam as diferentes operagdes que o sistema esta passando. Os
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rétulos sdo utilizados para os sistemas de deteccdo e diagndstico de falhas nas etapas de
treinamento e validacdo, como saidas desses sistemas. Foram estabelecidos rétulos para a
Operagao Normal, a Perturbacdo Cy4ys, a Falha Cp, a Falha T'e o Emperramento Frcomo 1, 2, 3,
4 e 5, respectivamente. O rétulo é designado ao dado amostral em todos os instantes dos

conjuntos de dados de treinamento e valida¢do para cada uma das operagdes (Equacdo (3.11)).

yi=[1,5]i € R, (3.11)

O vetor de rétulos € utilizado como saida dos métodos de deteccdo e diagndstico de
falhas, principalmente nos métodos com aprendizagem supervisionada.

No préximo topico, € apresentado o segundo estudo de caso utilizado para demonstrar
as qualidades e defeitos dos diferentes métodos de detecgdo e diagnostico, além de outro uso

pratico das técnicas estudadas neste trabalho posteriormente.

3.6.Estudo de Caso 2 - Planta Quimica

Neste segundo estudo de caso, considera-se a planta apresentada na Figura 3.15 e
descrita em Stewart e colaboradores (2011). A planta quimica ¢ formada por dois reatores
perfeitamente agitados (CSTR, Continuous Stirred-tank Reactor) em série, em que correntes
de reagente A entram nos reatores € 0 mesmo reagente A ¢ transformado no produto B através
de uma reagdo de primeira ordem. O produto desejado B é consumido através de uma reagéo
paralela de primeira ordem que forma o subproduto C. Apds os dois reatores CSTR, um
separador tipo flash destila o subproduto, fazendo com que parte deste seja redirecionado ao

primeiro reator.

Figura 3.15 - Dois reatores em série com separador e reciclo.
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Fonte: adaptado de STEWART et al., 2011.

O modelo foi adaptado de Stewart er al. (2011), resultando nas seguintes equagdes:
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CSTR-1:
dH
dt1 (Ffl"'FR_Fl)
dxA 1
dtl = PA1H1 [Ffl(xAO - xAl) + FR(xAR - xA1)] - kA1XA1
de
dtl ,DA H, [Ffl(xso xp1) + Fr(xpr — xB1)] + ky1X41 — Kp1X51
dTl 1 Q
Fe (T — T Fr (T, T -
dt pAH [fl(() 1)+ R(R 1)]+ Al PHl
1
s (ka1xa1AH, + kpixg1AHg)
P
CSTR-2:
dH 1
=2 = _(Ffz + Fl _ Fz)
dt  pA,
dxAz 1
dt = PAsz [FfZ(xAO - xAZ) + Fl(xA1 - xAz)] - kAzxAz
dxp 1
dat B pAH, [FfZ(xBO — xg2) + F1 (1 — sz)] + ka2Xa2 — kp2Xp2
dTZ 1 Q
Feo(To — T F,(T; —T. _ s
dt pA H, [f21( 0 2) + Fi(Ty 2)] +,DA2CPH2
T (kazxa2AH, + kpyxp,AHp)
P
SEPARADOR:
dH, 1
—=—(F,—Fy—F,—F
dt pAg( 2= Fp = Fr = F3)
dxA3 1
dt = oy, 22 = Xa3) = Fo (s = xar) = Fr(tas = 2an))
dxgs 1

dt — pAsH, [F2(x52 = Xp3) = Fp(xp3 — xpr) = Fr(¥p3 — Xpr)]

(3.12)

(3.13)

(3.14)

(3.15)

(3.16)

(3.17)

(3.18)

(3.19)

(3.20)

(3.21)

(3.22)
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afs __1 [F, (T, — Ts) — Fp(Ts — Tg) — Fn(Ts — To)] + G 3.23
At pAH, " 2V2 3 p\3z— Ig rRU3 — Ip oAscoHs (3.23)
As vazoes sdo definidas como:
Fi = kviHi (324)
e as constantes de reagao:
E4
kyi = kyexp (— R_Tl> (3.25)
Ep
kg = kg exp (— R_Tl> (3.26)

em que para qualquer i € [13. A vazdo de reciclo e os percentuais satisfazem as seguintes

equagdes:

Fpr =0,01F, (3.27)
X
xp = —23 (3.28)
X3
aApX
Xpp = ——2 (3.29)
X3
fg = (pX4y3 + ApXp3 + AcXc3 (330)
Xc3 = (1 — x43 — Xp3) (3.31)

Os significados de cada variavel utilizada no modelo podem ser encontrados na Tabela 3.2 e na Tabela 3.3

tem-se os pardmetros do modelo. A Fonte: STEWART et al., 2011.

Tabela 3.4 mostra os estados estacionarios do sistema considerados neste trabalho.

Tabela 3.2 - Varidveis do processo do estudo de caso da planta quimica.
H,, H,, H4 Alturas de liquido em cada equipamento
Xa1> XB1> Xc1 Composicdes percentuais de 4, B e C no CSTR-1
X2, XB2s> Xc2 Composigdes percentuais de 4, B e C no CSTR-2
X43> XB3, X3 Composigdes percentuais de 4, B e C na saida inferior do separador
Xar> Xgr> Xcr ~ Composi¢des percentuais de 4, B e C na saida superior do separador

X40> XBoO Composicdes percentuais de 4 e B nas correntes de alimentagéo
Fry, Frp Correntes de alimentag&o de 4 puro nos CSTR-1 e CSTR-2

To Temperatura das correntes de alimentacdo

Tx Temperatura da corrente de reciclo

F, Fy, F3 Correntes efluentes em cada equipamento
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Fp Corrente efluente do processo
Fg Corrente de reciclo do separador para o CSTR-1
p Densidade da mistura reacional
Cp Calor especifico da mistura reacional
AH,, AHg Calores das reagdes
Ay, Ay, Ag Areas das segdes transversais de cada equipamento
Ty, Ty, Ty Temperaturas em cada equipamento
Q1, Q,, Q5 Entradas externas de calor/refrigerante para cada equipamento
ka1, kg1 Constantes de reagdo no CSTR-1
kyo, kg Constantes de reagdo no CSTR-2
Tabela 3.3 - Pardmetros do modelo da planta quimica.
Parametros
A =3m? ks, = 2 1/min
A, =3m? kg = 0,18 1/min
A;=1m? E,/R = 300K
p = 1000 kg/m* Ez/R =300K
C, = 5 kJ/(kg.K) AH, = =200 kJ/kg
k,, = 1020 kg/(m.min) AHg = =50 kl/kg
k,, = 1020 kg/(m.min) a, =1,5[-]
k,; = 1020 kg/(m.min) ag = 1,5[-]
Xa0=1% ac =2,0[-]
Xgo = 0% T, = 313K

Fonte: STEWART et al., 2011.

Tabela 3.4 - Estados estaciondrios da planta quimica.

1° Estado Estacionario (eel)

2° Estado Estacionario (ee2)

Hyper = 0,706 m
Hyper = 1,176 m
H3pe1 = 0,939 m
Xateer = 0,210
Xpzeer = 0,150
Xazeer = 0,200

XB1ee1 — 0,626
XB2ee1 — 0,597
XB3ee1 — 0,796

Tiee1r = 348,107 K

Tree1 = 350,660 K

T36e1 = 350,670 K
Frieer = 480,000 kg/min
Fryeer = 480,000 kg/min
Free1 = 240,000 kg/min
Q1ee1 = 60,000 kJ/min
Q2¢e1 = 60,000 kJ/min
Q3¢e1 = 60,000 kJ/min

Hiper = 0,423 m

HZeez = 0,541 m

H3ee2 = 0,351 m

Xareez = 0,177

Xpzeez = 0,101

Xpzeez = 0,142

Xp1eez = 0,650

Xpzeez = 0,605

Xp3eez = 0,851

Theez = 350,958 K

Tyeer = 354,553 K

T36e2 = 354,651 K
Frieez = 240,000 kg/min
Frreez = 120,000 kg/min
Freez = 192,000 kg/min
Q1ee2 = 180,000 kJ/min
Q2¢e2 = 210,000 kJ/min
Q3¢e2 = 270,000 kJ/min

As saidas controladas e as entradas manipuladas sdo indicadas, respectivamente, nas

Equagdes (3.32) e (3.33).

y = [Hll Tll

H,,

T,, Hs Ts]" (3.32)
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u=[F, Q. F2 Qu Fr Q3] (3.33)

No presente sistema, foi utilizado um controle descentralizado nos estados estacionarios

eel e ee2, cuja formulagdo se encontra em Rocha (2018).

3.6.1. Caracteristicas do Processo - Planta Quimica
Os parametros de sintonia dos controladores preditivos baseados em modelo (MPC,
Model Predictive Controller) utilizados para a planta quimica, tem-se as seguintes escolhas

para as matrizes de ponderagdo e horizontes de predigéo e de controle:

Q=10"Iy xn, (3.34)
R=1,,, (3.35)
W=1,., (3.36)

H,=5 (3.37)
H,=5 (3.38)

em que n,, representa o numero de saidas controladas; m o nimero de entradas manipuladas e

a matriz I representa a matriz identidade.

O tempo de amostragem escolhido nesse estudo de caso foi igual a Ty = 0,5 min. Essa
escolha baseou-se na dindmica mais veloz, entre todas as dindmicas das varidveis envolvidas
quando a operacdo da planta encontra-se em malha aberta.

Foram construidas trajetdrias de referéncia para as varidveis controladas para obtencao
dos dados de treinamento para os diferentes sistemas de detecgdo e classificagdo de falhas,
utilizadas aqui neste estudo de caso para reconhecer os diferentes estados estacionarios e as
falhas simuladas. Para cada método, foram estabelecidos probabilidades e/ou rétulos de acordo
com cada estado estacionario definido na trajetoria de referéncia, além de cada falha simulada.
Apds a obtencdo dos dados simulados das variaveis manipuladas e controladas do sistema de
controle em situagdo normal e em falha, foram utilizadas somente as variaveis controladas como
entrada dos sistemas de deteccdo. As saidas do sistema de detec¢do s@o os

rétulos/probabilidades, dependendo do método de detecgdo supervisionado utilizado.
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Foram aplicadas falhas nas variaveis manipuladas e controladas, de acordo com a Tabela

3.5.
Tabela 3.5 - Situagdes aplicadas a planta quimica.

Estado | Amplitude | Rotulo | Estado | Amplitude | Rétulo
0Os (eel) 0,70 1 ee2 - 15
Fr (eel) 1,30 2 Hi (ee2) 0,70 16
75 (eel) 0,98 3 T (ee2) 1,02 17
Hs (eel) 1,30 4 Fn (ee2) 0,70 18
0> (eel) 070 5 0O (ee2) 1,30 19
Fp (eel) 1,30 6 H> (ee2) 0,70 20
7> (eel) 0,98 7 7> (ee2) 1,02 21
H (eel) 1,30 8 Ff> (ee2) 0,70 22
O (eel) 0,70 9 0> (ee2) 1,30 23
Fp (eel) 1,30 10 H; (ee2) 0,70 24
T (eel) 0,98 11 75 (ee2) 1,02 25
Hi (eel) 1,30 12 FRr (ee2) 0,70 26

eel - 13 0s (ee2) 1,30 27

0 - 14 - - -

Para o treinamento dos sistemas de detecc¢éo, foram simulados sinais de acordo com a
trajetoria de referéncia, em que se aplicaram as diferentes falhas apods o instante 30 min, ao
invés da modificagdo de estado estacionario. Os dados de treinamento sdo todos os sinais
simulados com a trajetéria de referéncia em situacdo normal (sem falha — 2 estados
estacionarios) e em cada uma das falhas (24 diferentes falhas, sendo 12 falhas em cada estado
estacionario). A Figura 3.16 apresenta as trajetérias de referéncia de operacdo normal utilizadas

na simulac¢éo dos dados de treinamento.

Figura 3.16 - Referenciais (operacdo normal) utilizados para os dados de treinamento.

"""" cel

et - S — S S S SN ==

—t + iy — T
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 S5 60 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60

Tempo (min) Tempo (min)

RNAERRR AR AR R R ANNETY

-+ T + -

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60

Tempo (min) Tempo (min)

(a) e (b): Transigao eel-ee2-eel; (¢) e (d): Transicdo ee2-eel-ee2.

Para os referenciais em situagdes normais e com as falhas apresentadas na Tabela 3.5,
foram simulados os dados das varidveis controladas e aplicadas as falhas respectivas, apds o
instante 30 minutos.

O referencial foi escolhido para estabelecer situacdes que apresentam dados de

treinamento com transi¢do do primeiro estado estaciondrio (eel) para o segundo estado
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estacionario (ee2), quanto situagdes que apresentam dados de treinamento com transi¢do do
segundo estado estaciondrio (ee2) para o primeiro estado estacionario (eel).

As trajetérias de referéncia foram construidas de forma que ndo apresentassem
prioridade sobre a transi¢do entre estados estacionarios ou sobre os periodos em que o sistema
estivesse em repouso.

A Figura 3.17 apresenta os comportamentos das variaveis controladas (Equagao (3.32))

para a trajetéria de referéncia eel-ee2-eel.

Figura 3.17 - Resposta das variaveis controladas devido a trajetdria de referéncia eel-ee2-eel.
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A Figura 3.18 apresenta os comportamentos das variaveis manipuladas (Equagéo (3.33)

para a trajetéria de referéncia eel-ee2-eel.

Figura 3.18 - Resposta das variaveis manipuladas devido a trajetoria de referéncia eel-ee2-eel.
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A Figura 3.19 apresenta os comportamentos das variaveis controladas (Equagéo (3.32))

para a trajetdria de referéncia ee2-eel-ee2.

Figura 3.19 - Resposta das variaveis controladas devido a trajetdria de referéncia ee2-eel-ee2.
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A Figura 3.20 apresenta os comportamentos das variaveis manipuladas (Equag¢ao (3.33)

para a trajetdria de referéncia ee2-eel-ee2.

Figura 3.20 - Resposta das variaveis manipuladas devido a trajetdria de referéncia ee2-eel-ee2.
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Para cada falha simulada utilizada no treinamento dos sistemas de detec¢do de falhas,
foram aproveitados os referenciais acima, modificados a partir do instante 30 minutos, em que
foram aplicadas as falhas estabelecidas na Tabela 3.5. A compilag¢do dos dados utilizados para

o treinamento dos sistemas de detec¢do de falhas esta apresentada no Apéndice A.
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3.6.2. Saida do Processo de Treinamento

Além dos dados simulados das variaveis controladas para a trajetdria de referéncia
construida, foram estabelecidos rotulos para cada dado amostral, que representam os diferentes
estados estaciondrios em que o sistema passa, além das diferentes falhas. Os rétulos sdo
utilizados para os sistemas de detec¢do e diagndstico nas etapas de treinamento e validagdo,
como saidas desses sistemas. Foram estabelecidos rétulos para o Estado Estacionario 1 (eel),
para o Estado Estacionario 2 (ee2) como 13 e 15, respectivamente, e para cada falha de acordo
com a Tabela 3.5. O rétulo € designado ao dado amostral em todos os instantes dos conjuntos

de dados de treinamento e validacdo para cada uma das operagdes (Equagéo (3.39)).

yi =[1,27],i e R, (3.39)

O vetor de rotulos foi utilizado como saida dos métodos de deteccdo e diagndstico,

principalmente nos métodos com aprendizagem supervisionada.

3.6.3. Deteccao

A simulaggo da planta quimica foi implementada no sofiware livre Scilab® 5.5.2. Para
ilustrar os métodos, foram considerados 26 cenarios diferentes dos dados utilizados em
treinamento em que ocorriam transi¢des entre os estados estacionarios 1 e 2, que partem tanto
do estado estacionario 1 para o 2, quanto do 2 para 1, além de falhas ocorridas quando o sistema
se encontrava no estado estacionario 2 ou no estado estaciondrio 1, respectivamente. As
variaveis controladas foram obtidas a partir da simulagdo das varidveis manipuladas dentro das

transicdes e aplicagdes das falhas. Todos esses cenarios estdo apresentados no Apéndice A.

No préximo capitulo discorre-se acerca da teoria sobre maquinas de vetores de suporte
de classificacdo e de regressdo, apresentando as metodologias de detec¢do e diagnostico de
falhas baseadas em SVM. Os resultados obtidos da aplicagdo dos métodos de detecgdo e

diagnéstico de falhas para os estudos de casos foram inseridos ao final dos capitulos seguintes.






CAPITULO 4
DETECCAO DE FALHAS COM MAQUINAS DE VETORES
DE SUPORTE

4.1. Introducio
Este capitulo traz uma revisdo da metodologia das maquinas de vetores de suporte
(Support Vector Machines - SVM) dentro da detec¢do de falhas de controle. Sdo apresentadas
diversas caracteristicas da metodologia SVM, da detec¢éo de falhas utilizando a mesma, além
dos resultados dos estudos de casos resolvidos com a metodologia em questao.
Antes de apresentar a metodologia SVM propriamente dita, faz-se necessario introduzir

a teoria de aprendizado estatistico, abordada a seguir.

4.2. Teoria de Aprendizado Estatistico
Esta secdo consiste em uma breve introdugdo a teoria de aprendizado estatistico. Para
um maior aprofundamento sobre o assunto, vide Vapnik (1998). A Figura 4.1 apresenta os erros

de modelagem.

Figura 4.1 - Erros de Modelagem.

O objetivo de uma modelagem € encontrar um modelo do espaco de hipotese, que seja
préximo (a respeito de alguma medida de erro) a fungdo subjacente no espaco alvo. Ao modelar,
podem existir dois tipos de erros nas seguintes circunstancias: erro de aproximagao e erro de
estimativa.

Denomina-se Erro de Aproximacdo (f,) quando o espago de hipdtese € menor que o
espaco alvo, e, portanto, a fungéo subjacente pode estar fora do espago de hipotese. Uma ma
escolha do espaco do modelo ira resultar em um grande erro de aproximacdo, que sera

apresentado como uma divergéncia do modelo
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Denominados Erro de Estimativa ( fAn, ~) quando no procedimento de aprendizado ocorre
a selecdo de um modelo néo 6timo a partir do espago de hipotese.

Juntos, os erros de aproximagdo e estimativa formam o que denomina-se o erro de
generalizagdo. Para corre¢do do erro de generalizagdo contido em um modelo, € necessario

encontrar uma fun¢do f que minimize o risco R (Equagéo (4.1)),

R(F) = f L(F (), ) dP (%) @.1)

em que L(f(x).y) € o resultado da escolha da fun¢do de custo entre f(x) e y. Uma modalidade de

funcdo de custo utilizada em classificag¢do de dados € definida como (Equagdo (4.2)

0sey=f(x

LF@ =] v 2 oo

4.2)
Entretanto, a distribui¢do de probabilidade conjunta P(x,y) ¢ desconhecida, sendo

impossivel minimizar o risco diretamente. E possivel encontrar uma aproximagdo de acordo

com o principio de minimizacdo de risco empirico Renp (Equacio (4.3),
p

l
1
Romp(H) =7 ) LUF(x),70) (43)

em que / é o numero total de dados. O objetivo é encontrar a fun¢éo fn’l(x), dentre a classe de
fungdes f(x) que minimiza a fungdo de risco Renmp(f). A Equagao (4.3 minimiza o risco empirico

(Equacao (4.4):

fn,l(x) = arg }I}é{qﬂ Remp D) 4.4)
A minimizacdo do risco empirico somente faz sentido se (Equagéo (4.5)),

lll)rg Remp(f) = R(f) 4.5)

o que ¢ verdadeiro a partir da lei dos grandes niimeros. No entanto, a minimizag¢&o do risco

empirico também deve satisfazer a Equacdo (4.6),

lim min Remy (f) = }215‘2 R(f) (4.6)

oo f€e
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que sera valida quando o espaco de hipdtese S,, for "pequeno” o suficiente. Esta condic¢éo ¢
menos intuitiva e requer que os minimos também convirjam. A teoria de convergéncia uniforme
em probabilidade também proporciona um limitante para a variagdo do risco esperado R(f) em
funcdo do risco empirico Renp(f). Um limitante tipico que acontece com probabilidade 1 — &,

tem a seguinte forma (Equacédo (4.7):

21 6

RUD < Remp) + 5+ ;) ~n(3) @7

em que 4 é a dimensdo VC.
Notavelmente, esta expressdo para o risco esperado € independente da distribui¢do de

probabilidades.

Dimensao VC:

A Dimenséo VC ¢ definida como a quantidade méxima de exemplos de treinamento ()
que podem ser classificados, sem erros, por um conjunto de fungdes (BURGES, 1998). Caso m
ndo exista, a dimensdo VC ¢ definida como infinita () (SCHOLKOPF; SMOLA, 2002). A
dimensdio VC ¢é utilizada para medir a capacidade do conjunto de fungdes § do qual f é

escolhida (Figura 4.2).

Figura 4.2 - Ilustragdo da Dimenséo VC.

F 9 F

w
w

Definicdio 4.1 (Vapnik-Chervonenkis). A dimensdo VC de um conjunto de fungdes € p

p

se, e, somente se, existir um conjunto de pontos {x;};,_, que possam ser separados em todas as

2P possiveis maneiras, € ndo exista conjunto {xi}le em que q > p satisfaga essa propriedade.
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A Figura 4.2 ilustra como trés pontos em um plano podem ser divididos por um conjunto
de fungdes lineares indicadoras, enquanto que quatro pontos ndo podem. Nesse caso a dimensdo
VC ¢ igual ao nimero de parametros livres, mas em geral este ndo ¢ o caso; i. e. a fungdo
A sin(bx) possui uma dimensdo VC infinita (VAPNIK, 1995). De forma genérica, para fungdes

lineares no R™, com n> 2, a dimensdo VC ¢ igualan + 1.

Minimizacao de Risco Estrutural:
Cria-se uma estrutura tal que Sj, € o espago de hipotese de dimensdo VC igual a h entdo

(Equacdo (4.8)),

S;cS,c--cS, (4.8)

O SRM consiste em resolver o seguinte problema (Equagéo (4.9))

hin (ZWZ +1)~In (%) 4.9)
l

min Repp [f] +

em que Sy € o espago de hipdtese de dimensdo VC, & € a dimensdo VC, / € a quantidade de
pontos do conjunto a ser separado e 6 € a probabilidade

Se o algoritmo do processo modelado é ndo-deterministico, ou seja, utiliza um valor
externo que ndo o valor de entrada, o problema de modelagem torna-se menos preciso. Este
capitulo esta restrito a processos deterministicos, desta forma nio serdo abordados os processos
ndo-deterministicos.

Os problemas de multiplas saidas geralmente sdo capazes de serem reduzidos a um
conjunto de problemas de Unica saida, sendo considerados independentes. Por isso, considera-

se a existéncia de processos com multiplas entradas e uma Unica saida.

4.3. Maquina de Vetores de Suporte
O problema de classificag@o pode ser restrito para considera¢do de problemas de duas
classes sem perda de generalidade. Nesse problema o objetivo € separar duas classes por uma
funcdo que ¢ inferida através de exemplos disponiveis. O objetivo € produzir um classificador
que generaliza de forma satisfatéria com amostras desconhecidas, separando-as de acordo com
os vetores de suporte treinados pelo SVM. Considere o exemplo da Figura 4.3. Existem muitos
possiveis classificadores lineares que podem separar os dados, mas s6 ha um que maximiza a

margem (maximiza a distancia entre ele e os pontos de dados mais proximos de cada classe).
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Este classificador linear é denominado o hiperplano 6timo de separagdo. Intuitivamente, espera-
se que este limite separe os dados de maneira satisfatoria em todas as situagdes, ao contrario de

outros limites possiveis.

Figura 4.3 - Hiperplano 6timo de separag@o.
' hiperplano otimo

Considera-se o problema de separar os vetores de treinamento (x) pertencentes as duas

classes a serem separadas (Equagdo (4.10)),

D= {(Xllyl)'°°°:(leyl)}: XE Rn’y € {_1:1} (410)

com o hiperplano (Equagéo (4.11)),

(w,x)+b=0 4.11)

em que x sdo os vetores de dados a serem separados, w € a matriz de pesos, b o valor de bias e
(w, x) ¢ o produto interno entre X e w.

O conjunto de vetores ¢ escolhido para ser otimamente separado pelo hiperplano se
estiver afastado sem erro e com uma distancia méaxima entre o mais proximo vetor € o
hiperplano. Existe alguma redundancia na Equagdo (4.11, e sem perda de generalidade, é
conveniente considerar um hiperplano candnico (VAPNIK, 1995), onde os parametros de w, b

sdo limitados por (Equagdo (4.12)),
min|(w, x;) + b] =1 (4.12)

em que X; sdo os vetores de dados de i, parai=1,2, ..., L.
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Esta restri¢do incisiva na parametrizagdo € preferivel a outras alternativas no sentido de
simplificar a formulacdo do problema. Em palavras declara-se que: a norma do vetor peso deve
ser igual ao inverso da distancia do ponto mais proximo do conjunto de dados para o
hiperplano. A ideia é ilustrada na Figura 4.4, em que a distancia do ponto mais proximo a cada

hiperplano ¢ mostrada.

Figura 4.4 - Hiperplano 6timo de separagéo - distdncia entre ponto e hiperplano.

Um hiperplano de separag¢do na forma candnica deve satisfazer a seguinte restri¢do

(Equagdo (4.13)),
yillw,x;)) +b] =21, i=1,-,1 (4.13)
A distancia d(w, b; X) de um ponto X para o hiperplano (w, b) ¢é (Equagéo (4.14)),

|{w,x;) + b|

d(w,bix) ===

(4.14)

O hiperplano 6timo ¢ dado pela maximizagdo da margem, p, sujeito as restricdes da

Equacéo (4.13). A margem ¢é dada por (Equacio (4.15)),

p(w,b) = min d(w,b;x;) + min d(w,b;Xx;)
X;:yi=—1 X yi=—1

_ g WX 4bl L [(wxi) + bl
xivi=—1  [|wl| xivi=—1  ||w]| (4.15)
1 2
=——| min [{w,X;)+ b|+ min [{w,x; +b>=—
o (xi:yi=_1|< D+ b+ min wx) +bl) = 1o

Entdo o hiperplano que separa de forma 6tima os dados é o que minimiza o Lagrangiano

(Equacéo (4.16))
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1
D(w) = 3 Iwli? (4.16)

¢ independente de b porque na Equacdo (4.13) fornecida ¢ satisfeita (ou seja, ¢ um hiperplano
de separagdo) mudando b, este se movera na dire¢do normal para si. Por conseguinte, a margem
do se mantém inalterada, mas o hiperplano ja ndo é o 6timo na medida em que ficara mais perto
de uma classe do que de outra. Minimizar a Equacdo (4.16) é equivalente a aplicacdo do

principio SRM. Suponha que o limite seguinte detém (Equacéo (4.17)),

lw|l < A 4.17)

em que 4 ¢ um limite arbitrario para a norma de w. Entdo das Equagdes (4.13) e (4.14), se

tornam (Equagdo (4.18)),

1
d(w,b;%) =~ (4.18)

Em conformidade, os hiperplanos ndo podem estar mais perto do que 1/A4 a qualquer
um dos pontos de dados. Intuitivamente, pode ser visto na Figura 4.5 como a distancia 1/A

reduz os possiveis hiperplanos e, portanto, a capacidade.

Figura 4.5 - Restri¢do dos hiperplanos candnicos.

A dimensdo VC, h, do conjunto de hiperplanos candnicos no espago dimensional n é

delimitada por (Equacéo (4.19)),

h < min[Ry*A%n] +1 (4.19)
em que Ry, € o raio de uma hiperesfera abrangendo todos os pontos. Minimizando assim a

Equacéo (4.16) € equivalente a minimizar um limite superior sobre a dimensdo VC. A solucdo
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para o problema de otimizacdo da Equagéo (4.16) sob as restri¢gdes da Equagéo (4.13) é dada

pelo ponto de sela do funcional de Lagrange (Lagrangiano) (MINOUX, 1986) (Equagdo (4.20)).

l
1
D(w,b,@) = 7 IWII2 = ) ;(il(w,xi) +b] =1 (420)

i=1

em que « sdo os multiplicadores de Lagrange. O Lagrangiano tem que ser minimizado a respeito
de w e b e maximizado com respeito a @ = 0. A dualidade do Lagrangiano Classico permite
que o problema primordial, a Equagéo (4.20), seja transformado para o seu problema duplo,

que tem mais facil resolucdo. O problema duplo é dado por (Equagéo (4.21)),

max W(a) = max (13151 ®(w, b, a)) 4.21)

O minimo a respeito do w e b do Lagrangiano, ®, é dado por (Equagéo (4.22)),

9 l
—7;:= O=:>:E:aﬂyi==0
i=1

. (4.22)
od
ﬁ=0:w=2aiyixi
i=1
Dai a partir das Equacdes (4.20) a (4.22), o problema duplo ¢ (Equacéo (4.23)),
1 U1 l
max W(a) = max — Ez Z a;a;y;yi{X;, X;) + Z a, (4.23)

l=1 k=1

e, portanto, a solugfo para o problema é dada por (Equagdo (4.24)),

l

U1
1
a* =arg mlnEX Z a;a;y;yi{X;, X;) — Z g, (4.24)

i=1j k=1

com restri¢des (Equacao (4.25)),
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;>0 i=1,-,1
l

Z — (4.25)

j=1

Resolvendo a Equacdo (4.24) com as restricdes da Equagdo (4.25) determinam-se os

multiplicadores de Lagrange e o hiperplano 6timo de separacdo ¢ dado por (Equagéo (4.26)),
!

[
w = Z a;yiX;

= (4.26)

1
b* = —E(w*,xr + x,)
em que X, € X sdo quaisquer vetores de suporte para cada classe que satisfaz (Equacédo (4.27)),

a,as>0, y,=—1,y, =1 (4.27)
O classificador rigido € entdo (Equacéo (4.28)),

f(x) = sgn((w",x) + b) (4.28)

Alternativamente, um classificador atenuado pode ser utilizado para que interpole

linearmente a margem (Equagao (4.29)),

-1 : z<-1
f(x) = h({w",x) + b) em que h(z) = z + —1<z<1 (4.29)
+1 : z>1

Esta equacdo pode ser mais apropriada do que o classificador rigido da Equacao (4.28),
porque produz uma saida de valores reais entre -1 e 1 quando o classificador € consultado dentro

da margem em que ndo existirem dados de treinamento residentes. A partir das condigdes de

Kuhn-Tucker (Equagéo (4.30)),

ai(yil{iw,x;) +b] —=1) =0, i=1,-,1 (4.30)

e, portanto, apenas os pontos X; que satisfazem a Equacéo (4.31),

yiliw,x;) + b] =1 (4.31)
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que terd multiplicadores de Lagrange ndo nulos. Esses pontos sdo chamados de vetores de
suporte (Support Vectors - SV). Se os dados sdo linearmente separaveis, todos os SV irfo situar-
se na margem e, portanto, a quantidade de SV pode ser muito pequena. Por conseguinte, o
hiperplano ¢ determinado por um pequeno subconjunto do conjunto de treinamento. Os outros
pontos podem ser removidos do conjunto de treinamento e, recalculando o hiperplano, a
resposta seria a mesma. Assim, a SVM pode ser usada para resumir a informacéo contida num
conjunto de dados produzido pelos SV. Se os dados forem linearmente separaveis, a seguinte

igualdade se mantera (Equagéo (4.32)),

l

Wiz =Y = > ai= > > aayxix) (432)

i=1 IESVS iESVs JESVs

Assim, a partir da Equagdo (4.27) a dimensdo VC do classificador é delimitada por

(Equacdo (4.33)),

h < min [R,%e Z an|+1 4.33)

iESVs

e, se os dados de treinamento x forem normalizados para residir no intervalo [-1,+1]", define-

se um hipercubo unitério (Equacdo (4.34)),

h§1+n><minlz a{“,ll (4.34)

ieSVs

4.3.1. O Hiperplano Otimo Generalizado de Separaciio
Até o presente momento a discussdo ficou restrita aos casos em que os dados de

treinamento sdo linearmente separaveis. Entretanto, de modo geral, esse ndo sera o caso, como
apresenta a Figura 4.6. Existem duas aproximag¢des para a generalizacdo do problema que
dependem do conhecimento prévio do mesmo e da estimativa do ruido dos dados.

No caso em que se espera (e/ou se saiba) que um hiperplano possa corretamente separar
os dados, o método de introduzir uma fungdo custo adicional associada aos erros de
classificagdo, é apropriado. Como alternativa, uma fun¢do mais complexa pode ser utilizada

para descrever a margem, como fora discutido na Sec¢do 4.3.
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Figura 4.6 - Hiperplano 6timo generalizado de separacéo.

Para possibilitar que o método do hiperplano 6timo de separagdo seja generalizado,
Cortes e Vapnik (1995) introduziram variaveis ndo negativas, &; = 0, e uma fungdo de

penalidade (Equacéo (4.35)),

Fp(§) = Z §, >0, (4.35)

em que ¢; ¢ a medida dos erros de classificacdo. O problema de otimizagéo € posto de forma a
minimizar os erros de classificacdo, assim como minimizar a margem na dimensdo VC do
classificador. As restri¢des da Equacdo (4.13) s@o modificadas nos casos ndo separaveis para a

Equagdo (4.36),

yillw,x))+bl 21-¢;, i=1,-,1 (4.36)
em que &; = 0. O hiperplano 6timo de separacdo generalizado € determinado pelo vetor w, que

minimiza o funcional (Equagao (4.37)),

1
ow,§) =5 Iwl*+C ) &, (437)

em que C ¢ o valor dado sujeito as restrigdes da Equagdo (4.36). A solugdo para o problema de
otimizagdo da Equagao (4.37) sob as restri¢des da Equacgdo (4.36) é dada pelo ponto de sela do
Lagrangiano (MINOUX, 1986) (Equagdo (4.38)),



58 DETECCAO DE FALHAS COM MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE

l

l
1
Dw, b, §,0) =5 IWIP +C ) &= ) wiilwrx+ Bl = 1+8) = D fifi (438)
i ' =1

i=1 ]

em que a, 8 sdo os multiplicadores de Lagrange. O Lagrangiano deve ser minimizado a respeito
de w, b, £ e maximizado a respeito de a, 8. Como antes, a dualidade Lagrangiana classica
permite que o problema primordial, apresentado na Equacdo (4.38), seja transformado no

problema duplo. O problema duplo é dado pela Equacdo (4.39),

max W(a,pB) = rg%x (vr%r% d(w,b,a,é, /3)) (4.39)

O minimo a respeito de w, b e £ do Lagrangiano, ®, ¢ dado pela Equacdo (4.40),

0P l
%=0 = Za’iyi=0
i=1
l

0P 4.40

ﬁ=0 :W=Zaiyixi (4.40)
=1

0P

a_f=0 = ai+Bi=C

Portanto, a partir das Equag¢des (4.38) a (4.40), o problema ¢ duplo, como apresentado
na Equacdo (4.41),

N =

max W(a) = max— Z
a a

l
j=1

l
i=1

sendo assim, a solu¢do do problema é dada por (Equagdo (4.42)),

l
al-ocjyl-yj(xl-,xj) + Z a (4.41)
k=1

l
Z a;a;y;yi{X;, X;) — Z a (4.42)

l

N =

a* = argmin
a

com as restri¢des (Equacao (4.43)),

0<a;<C i=1,,1

l

Z 4y, = 0 (4.43)

j=1
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A solucdo do problema de minimizacdo e do caso separavel se mostra idéntica, exceto
pela modificacdo das margens dos multiplicadores de Lagrange. A incerteza existente dentro
da aproximacdo de Cortes € que o coeficiente C deve ser determinado. Este parametro introduz
uma capacidade de controle adicional ao classificador. O coeficiente C pode ser diretamente
relacionado com o pardmetro de regularizagio (GIROSI, 1997; SMOLA; SCHOLKOPF, 1997).
Blanz e colaboradores (1996) utilizam o valor de € = 5, mas finalmente C deve ser escolhido

para refletir o conhecimento do ruido presente nos dados.

4.4. Generalizacao em Espaco Caracteristico de Alta Dimensao
No caso em que a margem linear € inapropriada, o SVM pode mapear o vetor de entrada,
X, dentro de um espago caracteristico de alta dimensdo, z. Ao escolher um mapeamento néo
linear, a priori, 0 SVM calcula um hiperplano 6timo separando neste espago de maior dimenséo,
como esquematizado na Figura 4.7. A ideia explora o método de Aizerman e colaboradores

(1964) a qual habilita a dimensionalidade (BELLMAN, 1961) a ser utilizada.

Figura 4.7 - Mapeamento do espago de entrada em um espago caracteristico de alta dimens&o.

. " . ks L %
o e
B @ ®
.‘K-, . # ”
~.. @ paco
Espago . . de Saida
de Entrada

Espaco
Caracteristico

Existem algumas restri¢des que podem ser aplicadas ao mapeamento ndo linear, como
pode-se observar na Secdo 4.3.1, entrentato, as fungdes mais comumente empregadas ja sdo
aceitaveis ao mapeamento ndo linear. Entre os mapeamentos aceitaveis existem os polinomiais,
as funcdes de base radial e certas func¢des sigmoide. O problema de otimizacdo da Equagéo

(4.42) torna-se (Equagdo (4.44)).

l

11
1

a* = arg min—z Z a;0;y;y;iK(x,x") — z ay (4.44)
a 2

i=1 j=1 k=1

em que K(x,x") é a fungdo nucleo (kernel) realizando o mapeamento ndo linear no espago

caracteristico com restri¢des ndo modificadas de acordo com a Equacdo (4.45),
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0<a;<C i=1,,1
l

Z @y, = 0 (4.45)

j=1

Resolvendo a Equagdo (4.44) com as restrigdes da Equacdo (4.45) encontram-se os
multiplicadores de Lagrange. O classificador SVM rigido que implementa um hiperplano 6timo

de separagdo no espago caracteristico € ilustrado pela Equagdo (4.46),

flx) = sgn( Z a;v;K(x;,x) + b*) (4.46)

iESVs

em que (Equacdo (4.47))

l
(W, x) = Z a;y; K (x;,X)
l i=1 (4.47)

1
b* = _E aiyi[K(Xi,xr) + K(Xirxs)]
i=1
A tendéncia ¢ calculada aqui utilizando dois vetores de suporte, mas pode ser calculada
utilizando todos os SV sobre a margem para estabilidade (VAPNIK ef al., 1997). Se o ntcleo
possui um termo de tendéncia (bias), ele pode ser acomodado dentro do nucleo, desta forma o

classificador ¢ simplificado para a Equagéo (4.48),

flx) = Sgﬂ( Z al-K(xi,x)> (4.48)

ieSVs

Muitos nucleos aplicados possuem o termo de tendéncia e qualquer nucleo finito pode
ser modificado para ter um também um termo de tendéndia (GIROSI, 1997). Isso simplifica o
problema de otimizagdo através da remocdo das restri¢des de igualdade da Equagdo (4.45). A
Secdo 4.5 do presente trabalho traz a discussdo acerca das condi¢des necessarias para que a

validade das fung¢des ntcleo sejam efetivadas.
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Comentdrios

Tipicamente, os dados sé serdo linearmente separaveis em alguns espagos
caracteristicos possivelmente com uma dimensdo muito elevada. Pode ndo ser possivel separar
os dados de maneira adequada, especialmente quando apenas uma quantidade finita de dados
de treinamento esta disponivel, caso esses dados estejam potencialmente corrompidos por
ruido. Por isso, na pratica, sera necessario empregar uma abordagem ndo separavel que coloca
um limite superior nos multiplicadores de Lagrange. Isso levanta a questdo de como se deve
determinar o parametro C. Este parametro ¢ definido como o custo para a classificacdo dos
dados pelo SVM, quanto menor seu valor, menor a possibilidade da existéncia de outliers, que
sdo dados que possam ser classificados de maneira erronea. O processo se assemelha ao
problema de regulariza¢do em que o coeficiente de regularizac¢do tem de ser determinado.

O parametro C pode ser diretamente relacionado ao parametro de regularizagdo para
certos nucleos como demostraram Smola e Scholkopf (1997). Um processo de validagdo
cruzada pode ser utilizado para determinar este parametro, embora métodos mais eficientes e
potencialmente melhores ainda ndo foram definidos e constituem objeto de pesquisas. Na
remocdo de padrdes dos dados de treinamento que ndo sdo vetores de suporte, a solucdo
mantém-se inalterada e, portanto, um método rapido para validagdo pode estar disponivel

quando os vetores de suporte sdo escassos.

4.5. Espaco Caracteristico

Nesta se¢do se discute o método utilizado para mapear os dados de entrada em um
espaco caracteristico de alta dimensdo através do uso de nucleos. A ideia da fung¢do nucleo €
permitir que operagdes sejam executadas no espaco de entrada ao invés do espago caracteristico
de alta dimensdo. Por isso, o produto interno ndo necessita ser avaliado no espago caracteristico.
Isso fornece uma maneira de lidar com a dimensionalidade, no entanto, o calculo é ainda
dependente do nimero de padrdes de formag¢do do mapeamento. Afim de proporcionar uma
maior qualidade a distribui¢do de dados para um problema de grande dimensdo, faz-se

necessario a utiliza¢do de um grande conjunto de dados de treinamento.

Funcdes nucleo

A teoria de fun¢des nucleo ¢ baseada nos Espacos Nucleo de Hilbert (Reproducing
Kernel Hilbert Spaces — RKHS) (ARONSZAIJN, 1950; GIROSI, 1997; HECKMAN, 1997,
WAHBA, 1990). O produto interno no espaco caracteristico possui um nucleo equivalente no

espaco de entrada da Equacdo (4.49),
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K(x,x") = (¢p(x), p(x")) (4.49)

desde que certas condi¢gdes sejam mantidas. Se K¢ uma funcdo positiva simétrica definida, o

que satisfaz as Condi¢des de Mercer, apresentadas nas Equacdes (4.50) e (4.51),

[ee]

KxX) = ) apdm@dn(x), a2 0 (4.50)
ﬂ Kxx)gx)gx)dxdx' >0, ge€lL, (4.51)

em que g ¢ uma fung¢éo definida pelo tipo de fun¢do nicleo. Desta forma o nucleo representa
um legitimo produto interno no espago caracteristico. Fun¢des validas que satisfagam as
condi¢des de Mercer serdo apresentadas nos proximos topicos. As fungdes nucleo seguintes sdo

validas para todo x e X reais, com ressalvas a existéncia de algumas excegdes.

Funcio Nucleo Polinomial
O mapeamento polinomial ¢ um método popular para modelagem néo linear, como

apresentado nas Equagdes (4.52) e (4.53),

K(x,x") = (x,x')¢ (4.52)

K(x x) = ((x,x') + 1)¢ (4.53)

Funcao Nucleo de Base Radial Gaussiana
Fungdes de base radial tém recebido atencdo significativa, mais comumente na forma

Gaussiana (Equagdo (4.54)),

K(x,x') = exp (— M) (4.54)
’ 207
em que ¢ € o desvio padrio dos dados a serem mapeados.

As classicas técnicas utilizando fungdes de base radial empregam algum método para se
determinar um subconjunto de nucleos. Frequentemente, um método de agrupamento &
utilizado primeiramente para selecionar um subconjunto de nucleos.

Uma caracteristica atrativa do SVM estd na sele¢do implicita de subconjuntos de
nicleos em que cada vetor de suporte coincide com uma fungdo Gaussiana local centrada
naquele ponto dos dados (vetor de suporte). E possivel selecionar a largura da fungo de base

global, s, utilizando o principio de SRM (VAPNIK, 1995).



DETECCAO DE FALHAS COM MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE 63

Funcio Nucleo de Base Radial Exponencial

A fun¢do de base radial da forma em que é apresentada na Equagdo (4.55),

K(x,x") = exp (— M) (4.55)

202

produz uma solu¢fo linear por partes, que pode ser atrativa quando descontinuidades sdo

aceitaveis.

Funcio Nucleo por Séries de Fourier

Uma série de Fourier pode ser considerada uma expansdo do espago caracteristico

seguinte de dimensdo 2N + 1. O nucleo € definido no intervalo [—%,%] (Equagdo (4.56)),

sen (N + %) (x—x")
1 (4.56)
sen (7 (x— x'))

Entretanto, este ndicleo possa ndo ser uma boa opg¢do visto que sua capacidade de

regularizacdo é ruim, devido a sua transformada de Fourier (SMOLA; SCHOLKOPF, 1997).

K(x,x") =

Funcio Nucleo Splines
Splines é uma escolha popular para modelagem devido a sua flexibilidade (DIERCKX,
1993). Um spline finito, de ordem k, com N noés localizados em 7, € apresentado de acordo

com a Equagdo (4.57),

K N

K(x,x') = Z x"x" + Z(x — 1) (X — 15k (4.57)
s=1

r=0

Um spline infinito ¢ definido no intervalo [0,1) dado por (Equagao (4.58)),

K

1
K(x,x") = Z x"x'" + f (x—1)EX —19)kdT (4.58)
0

r=0

No caso em que k = 1, (5°), o ntcleo é dado por (Equagdo (4.59)),
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1 1
Kxx)=1+(xx)+ 3 (x,x") min(x,x") — gmin(x, x)3 (4.59)
em que a solugéo € cubica por partes.

Funcio Nucleo Splines B
A funcdo nuacleo Splines B ¢ outra formulagdo popular da funcdo nucleo spline
(DIERCKX, 1993). O nucleo ¢ definido no intervalo [—1,1], e possui uma forma fechada
apresentada na Equagéo (4.60),

K(x,x") = By (x—X) (4.60)

Existem ainda algumas maneiras de se utilizar as fungdes nucleo, utilizando alguns

recursos, tais como:

Niucleo Aditivo
Nucleos mais complexos podem ser obtidos através da formacdo de nucleos de soma,
uma vez que a soma de duas fungdes positiva definidas também ¢ positiva definida (Equacéo

(4.61)).

K(x,x) = Z K;(x,x") (4.61)

Produto Tensor
Nucleos multidimensionais podem ser obtidos através da formagao de produtos tensores

de nucleos (ARONSZAIN, 1950) (Equagéo (4.62)),

K(xxx") = 1_[ K;(x,x") (4.62)

A utilizagdo do produto tensor € particularmente 1til na constru¢do de nucleos de spline

multidimensionais, que sdo obtidos a partir do produto de nucleos univariados.

Normaliza¢ao dos dados
A normalizagdo de dados € necesséria para alguns ntcleos em particular devido ao seu
dominio restrito e pode ser vantajosa também para o nucleo sem restri¢des. Para determinar se

a normalizacdo (isotropica ou ndo isotropica) de dados € necessaria, leva-se em consideragdo
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as caracteristicas da entrada. Além disso, a normalizagdo vai tornar a matriz Hessidnica mais

uniforme facilitando a solugdo do problema de otimizag@o.

Selecio de nicleo

Para a selecdo de nucleo surge a seguinte questdo: com tantas op¢des de mapeamentos
distintos disponiveis para serem escolhidos, qual seria dentre esses o melhor para um
determinado problema? Esta questdo ndo € nova, entretanto, com a incluso de muitos
mapeamentos em um unico ambito fica mais facil realizar uma comparagdo. O limite superior
da dimensdo VC, apresentado na Equacdo (4.19), revela-se um caminho em potencial para
fornecer um meio de compagdo dos nicleos. No entanto, para a obten¢do do limite superior da
dimensdo VC, € necessario calcular uma estimativa do raio da hiperesfera que retine os dados
no espago caracteristico ndo linear. Por fim, como precaucdo, mesmo que seja desenvolvido um
método teodrico ideal para selecdo do nucleo, a menos que este método possa ser validado
usando conjuntos de treinamento independentes para um grande numero de problemas, tais
como os métodos de inicializagdo e de validagcdo cruzada, permanecerdo como métodos

preferidos para a selecdo do nuicleo os de inicializacdo e de validagdo cruzada.

4.6.Maquinas de Vetores de Suporte de Classificagao
A seguinte formulagdo da minimizagdo abaixo (Equagdo (4.63)) apresenta a funcéo

objetivo do classificador SVM.

n
_Iwll?
min > +C ) ¢ (4.63)

w,b,&; .
i=1
sujeito a (Equacdo (4.64))

yiwlp(x;)+b)=>1—-¢ paratodo i=1,..,n

§& =0 paratodo i=1,..,n (4.64)

Quando este problema de minimiza¢do (com programagdo quadratica) é resolvido
utilizando multiplicadores de Lagrange, a fungdo de decisdo (classificacdo) para os dados x se

torna a Equagdo (4.65).

f(x) =sgn (Z a;v;K(x,x;) + b) (4.65)

i=1
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em que «; ¢ o multiplicador de Lagrange. Todo ponto com @; > 0 ¢ ponderado na fun¢do de
decisdo e fornece suporte @ maquina de vetores. Existem relativamente poucos multiplicadores
de Lagrange com valor ndo-nulo, tornando o ntimero de vetores de suporte ndo excessivo. Para
o método de classificag@o one class, o rotulo dos dados (y;) assume valor +1 para dados que
facam parte da classe, enquanto para os dados que ndo facam parte do grupo, o valor do rotulo
é-1.

A mais antiga implementagdo para classificagdo multiclasses através de SVM ¢é
provavelmente o método ome-against-all (um contra todos, OAA). Todo classificador
multiclasses deve ser capaz de separar os dados entre & classes, sendo k> 2. Sao construidos k&
modelos SVM em que £ é o nimero de classes. O modelo SVM m-ésimo ¢é treinado com todos
os dados da m-ésima classe com rotulos positivos (+1), e todos os outros dados com rétulos
negativos (-1). Desta forma, fornecidos os / dados de treinamento (X4, y;), ..., (X;,y;), em que
x; ER™i=1,..,ley; €{1,..,k} éaclasse de X;, 0 m-¢simo modelo SVM resolve o seguinte

problema (Equagéo (4.66)).

min
Wm‘bm’fm

l
1
W)W 4 C ) g
i=1

W™ px) +b™ 21—, se y,=m (4.66)
W™TP(x) + b < —1—¢", se y;#m
&g=0 i=1,..,1

em que o dado de treinamento x; ¢ mapeado para um espago de maior dimensdo pela funcéo ¢
e C ¢ o parametro de penalidade do SVM. Minimizar %(wm)Twm significa que se deseja

maximizar 2/||w™||, que constitui uma margem entre dois grupos de dados. Quando os dados
ndo sdo linearmente separaveis, o termo de penalidade C Y\, §™ pode reduzir o numero de
erros de treinamento. O conceito bésico por tras do SVM € encontrar um equilibrio entre o
m)T

termo de regularizagdo % (Ww™)'w™ e o termo de penalidade.

Apbs a solugdo da Equacdo (4.66), obtém-se k fungdes de decis@o (Equacdo (4.67)):

(wHTe(x) + b?
: (4.67)
(W)Tp(x) + b~

Diz-se que x esta na classe que possui o maior valor para a func¢éo de decisdo (Equacéo

(4.68)):
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classe de x = argmax((w™)T¢(x) + b™) (4.68)
m=1,..,k

Sédo resolvidos o problema quadratico dado pela Equacdo (4.66) k vezes com [ variaveis.

Outro método importante de classificacdo indireta € o chamado one-against-one (um

contra um, OAO) que fora introduzido por Knerr e colaboradores (1990), e as primeiras
utilizacdes dessa estratégia no SVM foram realizadas por Friedman (1996) e Kressel (1998).
Neste método deve-se construir k(k — 1)/2 classificadores em que cada um deles € treinado
com dados de duas classes distintas. Para os dados de treinamento da i-ésima e j-ésima classes,

deve-se resolver o seguinte problema de classificacio bindrio (Equacédo (4.69)):

1 ST . .
: - ij ij 7]
S g W e g
t
(W) px) +bU 21-¢Y,  se y, =i (4.69)
(wif)Trj)(xt) + b < —1-— Eiij, se y,=j
& > 0.

4.7.Maquina de Vetores de Suporte para Regressao
Os SVMs podem também ser aplicados para problemas de regressdo através da
introducdo de uma fun¢do de perda (L) alternativa (SMOLA, 1996). A funcdo L deve ser
modificada de forma a incluir a medida de distdncia. A Figura 4.8 ilustra quatro possiveis

fun¢des de perda.

Figura 4.8 - Fungdes de perda.
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A fung@o de perda da Figura 4.8 (a) corresponde ao critério convencional de erro dos
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minimos quadrados. A fung¢éo da Figura 4.8 (b) ¢ a fungfo de perda Laplaciana que é menos
sensivel a valores discrepantes que a funcdo de perda quadratica. Huber propos a fungéo de
perda na Figura 4.8 (¢), como uma fung¢éo de perda robusta que tem propriedades 6timas quando
a distribui¢do subjacente dos dados ¢ desconhecida. Estas trés func¢des de perda ndo produzirdo
insuficiéncia de vetores de suporte. Para abordar esta questdo, Vapnik propos a funcéo de perda
da Figura 4.8 (d) como uma aproximacdo da funcdo de perda de Huber que permite que um

conjunto esparso de vetores de suporte seja obtido.

Regressao Linear

Considere o problema de aproximagdo do conjunto de dados (Equagéo (4.70)),

D= {(X1:3’1): Yy (Xll 3’1)}; XE Rnry € Rr (470)

com a fung¢do linear (Equagéo (4.71)),

fX) =(w,x) + b, (4.71)

a fun¢fo de regressdo 6tima € dada pelo minimo do funcional (Equacédo (4.72)),

1 -
o(w,§) == Wl + ¢ ) (67 +&), @7)
i
em que C ¢ um valor pré-especificado, € &; e &;" sdo varidveis folga representando restrigdes
inferiores e superiores, respectivamente, nas saidas do sistema.

Funcio de Perda s-insensitiva

Utilizando uma fungéo de perda e-insensitiva, como da Figura 4.8 (d) (Equagéo (4.73)),

Le(y) = {0 para |f(x) =yl =& 4.73)

|f(x) — y| — ¢ de outro modo

a solugéo ¢ dada por (Equacédo (4.74)),
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l
1 * *
maxW(a,a") = max—> ' Z(ai —a)(a — af) (x1, ;)
=17=1 (4.74)

l
+Zai(yi —&)—a;(y;i+e)
i=1

ou alternativamente (Equagéo (4.75)),

S (4.75)
+ ) (a;+ aj)e
=1
com as restri¢cdes (Equacao (4.76)),
0<a,a <C, i=1,-,1
l
. (4.76)
Z(ai —a;))=0
i=1

Resolvendo a Equagéo (4.74) com as restricdes da Equacdo (4.76) determina-se que os
multiplicadores de Lagrange, a, a”*, com a fungéo de regressdo fornecida pela Equagdo (4.71),

em que a predicdo se torna a Equagéo (4.77)

l
w= ) (a;—a))x;
; 4.77)

b= _%<W: (Xr + Xs))

As condi¢des de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) que sdo satisfeitas pela solugdo da

Equagdo (4.78) sdo as seguintes,

qa =0 i=1,1 (4.78)

Por conseguinte, os vetores de suporte sdo os pontos onde exatamente um dos
multiplicadores de Lagrange seja maior do que zero. Quando € = 0, tem-se a fungdo de perda

L, e o problema de otimizacdo € simplificado de acordo com a Equacéo (4.79),
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mﬂin%i ZI: BiBi{xi, X;) Z Bivi (4.79)

Z g =0 (4.80)

e a fungfo de regressdo dada pela Equacdo (4.81), em que

!
W = Z BiX;
i=1

(4.81)
_ 1
b= _§<W: (Xr + Xs))
Funcao de Perda Quadratica
Utilizando uma fung¢@o de perddo quadratica, da Figura 4.8(a) (Equagéo (4.82)),
Louaa(fX) —y) = (f(®) — y)? (4.82)
a solugéo ¢ dada por (Equacédo (4.83)),
1 U1
maxW(a, a*) = max——zz i — a;)(a; — a) ){x;,X;) +Z(cxl a;))y;
a,a* a,a* 2 ==
: (4.83)

(af + (a)?)

i=1

A correspondente otimizagdo pode ser simplificada pela exploracdo das condigdes de

KKT, da Equaggo (4.83) e notando que isso implica B; = |B;|. Os problemas resultantes de
otimizag¢ao sdo (Equacéo (4.84)),

mﬁ;n%iiﬁ-ﬁj(xi,xj) _zl:ﬁiyi +%Zl:ﬁiz (4.84)
i1 i=1

i=1j=1

com as restricoes(Equacdo (4.85)),
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Z Bi=0 (4.85)

e a func@o de regressdo ¢ dada pelas Equacdes (4.71) e (4.81).

Funcao de Perda de Huber
Utilizando a fung¢éo de perda de Huber, como o da Figura 4.8 (¢) (Equagio (4.86)),

1

Lhuper f(X) —y) = {5 (FOI =y)* para 1f(0 =yl <u (4.86)
ulf(x) —y| deoutro modo

a solugdo é dada por (Equacéo (4.87)),

Lo
1
I;l&g(W(a,a ) = max—zzz —ai)(a; — ) )(x;, x;)

i=1j

+Z(al a)yi - CZ(aE + @) u

O resultado do problema de otimizagao é dado pela Equagéo (4.88),

(4.87)

m[gn%zl:zl:ﬁ'ﬁj(xpxﬂ—iﬁi% +%Zl:ﬁi2# (4.88)
i=1 i=1

i=1j=1

Com as restrigdes apresentadas na Equagéo (4.89),

—C<B;<C, i=1-,1
(4.89)

Regressao Nao Linear

De forma similiar aos problemas de classificagdo, um modelo ndo linear ¢ geralmente
necessario para modelar adequadamente os dados. Da mesma maneira que o SVC néo linear,
um mapeamento ndo linear pode ser utilizado para mapear os dados em um espago caracteristico

de alta dimensdo onde a regressdo linear é realizada. A abordagem de nucleos é novamente
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utilizada para tratar sobre a dimensionalidade dos dados de entrada. A solugdo SVR néo linear,

utilizando uma fungfo de perda e-insensitiva, Figura 4.8(d), ¢ dada pela Equagéo (4.90),

l
max W(a, a*) = maZ‘Z a;(yi—e) —a;(yi +¢)
a,a a,x

LT (4.90)
- EZ Z(ai —a))(a — o] )K(x;,%;)
i=1 j=1
com as restricdes da Equagéo (4.91),
l
O<aua <C, i=1-,1, Z(ai—a;‘) —0 4.91)
i=1

Resolvendo a Equagdo (4.90) com as restricdes da Equagdo (4.91) se determina os

multiplicadores de Lagrange «a;, «;, e a fungfo de regressio é dada pela Equagéo (4.92),

fx) = Z(ﬁi — @)K (x;,X) +b (4.92)

SVs

em que (Equacdo (4.93))

!
(W, Xx) = Z(ai — a))K(x;, %))
=1 (4.93)

l
5= -%Z(m — a)(K(xo %) + K(x,,%5))

Assim com o SVC, a restricdo de igualdade pode ser descartada se o nucleo contém um
termo de polarizacdo, b, sendo acomodado dentro da funcdo nicleo e a fungéo de regressdo €

dada pela Equacéo (4.94),

FO0 = ) (@ = EKx %) (4.94)

SVs

Os critérios de otimizacdo para as fungdes de perda do item a sdo igualmente obtidos
substituindo o produto escalar por uma func¢éo nucleo. A funcéo de perda e-insensivel € atrativa

pois, ao contrario da quadratica e fung¢des de perda de Huber em que todos os pontos de dados
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serdo vetores de suporte, a solu¢do SV pode ser esparsa. A funcdo de perda quadratica produz
uma solug@o que € equivalente a regressdo de cume, ou regularizacdo de ordem 0, em que o

parametro de regularizagdo é A = 1/2C.

Comentdrios

Nos métodos de regressdo € necessario escolher tanto uma func¢do de perda
representativa quanto uma capacidade de controle adicional que também pode ser requerida.
Essas considera¢des devem ser baseadas no conhecimento prévio do problema e da distribui¢ao
do ruido. Na auséncia dessa informacdo, a fun¢éo robusta de perda de Huber, Figura 4.8 (c), se
apresenta como uma boa alternativa (VAPNIK, 1995). Vapnik desenvolveu uma funcio de
perda e-insensitiva como uma troca entre a fung¢do robusta de perda de Huber e uma fun¢éo que
habilita a dispersdo entre os SVs. No entanto, a sua implementacdo ¢ mais onerosa

computacionalmente e a regifo e-insensivel pode ter desvantagens.

4.8. Aplicacoes do SVM em Detecciio e Diagnostico de Falhas

A utilizag@o das Maquinas de Vetores de Suporte para a deteccdo e diagndstico de falhas
¢ imediata, ja que € baseada nos padrdes referentes a operacdo normal do sistema. Uma vez que
0 SVM pode ser amplamente utilizado para reconhecimento de padrdes, ele também pode ser
utilizado para separar padrdes diferentes. Através do modelo obtido pelo SVM de classificacdo
ou 0 SVM de regressdo, o controlador seria capaz de detectar (e diagnosticar) padrdes que
influenciariam de maneira negativa no sistema.

Muitas vezes, € necessario que o SVM seja utilizado de forma a classificar diversos
padrdes diferentes, sendo impossivel utilizar somente um simples SVM classificador entre duas
classes. Nesses casos, faz-se necessario utilizar um SVM multicamada capaz de separar os
diversos padrdes de falhas do padréo de operagdo normal. Quando as falhas s@o conhecidas, a
detecc¢do (e diagndstico) se torna praticamente automatica, sendo que seria somente necessario
realizar o treinamento dessas falhas e da operagdo normal no SVM classificador. J4 no caso de
ndo existir as informagdes de padrdes de falhas, o modelo SVM melhor utilizado seria o SVM
de regressdo, sendo que este seria capaz de “predizer” a opera¢do normal do sistema, caso o
sistema se desviasse desse padrdo, seria entdo detectada entdo uma falha do processo.

Existem alguns trabalhos importantes na area de detec¢do de falhas com a utilizagdo de
SVM (GHATE; DUDUL, 2009; DEHESTANI et al., 2011; CHEN et al., 2011;
SALAHSHOOR ef al., 2010; SAMANTARAY et al., 2009). Em muitos deles, o SVM ¢é
somente uma técnica aliada ao processo de deteccdo de falhas, sendo necessario somente para

encontrar o modelo que separa as classes de padrdes.
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Para a utilizacdo de um sistema de detec¢do de falhas baseado em modelo SVM deve-

se seguir as seguintes etapas:

i.  Identificar os pardmetros de monitoramento do processo;
ii.  Pré-processamento dos dados;
a. Limpar os dados (remoc¢édo de ruidos ou dados inconsistentes);
b. Transformar os dados (normalizagdo dos dados);
iii.  Selecdo das caracteristicas;
a. Implementar a andlise de correlag@o;
b. Implementar o algoritmo de decisdo em arvore;
c. Adquirir parametros chaves;
iv.  Construir o classificador SVM;
a. Selecionar a fungdo nucleo;
b. Encontrar a configura¢do 6tima dos parametros;
¢. Treinar o classificador SVM;

v.  Avaliar o desempenho;

Para utilizagdo do SVM, tanto o de classificacdo quanto o de regressdo, é necessario
obter os dados do sistema em questdo quando operando normalmente, e, para o SVM de
classificag@o, os dados do sistema em questdo quando operando em situagdes de falha. De posse
desses dados, ¢ treinado o0 SVM para obten¢do de um modelo de classificagdo ou de regressao
capaz de realizar a separagdo dos dados em tempo real, se em operacdo normal ou em situacio
de falha.

O sistema de deteccdo de falhas com SVM apresentado neste trabalho ¢ capaz de
diferenciar, instante a instante, se a planta quimica esté na situagdo de operagcdo normal ou passa
por alguma falha.

Neste trabalho, sdo apresentados trés exemplos de utilizacdo do SVM para deteccdo de
falhas, os métodos de maquinas de vetores de suporte de classificacdo (SVC) one-against-all
(OAA) e one-against-one (OAO) e o método de maquinas de vetores de suporte de regressdo

(SVR).

4.8.1. Maquinas de vetores de suporte para classificacio
A utilizagdo do SVC para detecgdo e diagndstico de falhas € baseada na capacidade da
técnica em separar classes de dados. De posse dos dados previamente coletados de operagdes

normais e de operacdes em que ocorreram falhas conhecidas e identificadas pelo controlador,
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faz-se o estudo de quais variaveis sdo importantes para o sistema de detecgdo, retirando ruido
e dados inconsistentes.

Assim que os dados estéo pré-tratados, € escolhida qual fung¢do nucleo melhor se adapta
ao sistema, buscando uma configuragdo Otima dos parametros. Essa configuracdo dos
parametros pode ser realizada através de uma simples varredura, procurando no treinamento da
SVC obter um modelo que maximize (ou minimize), de acordo com os objetivos da detecgdo e
diagnédstico de falhas, a fun¢do custo utilizada. Neste trabalho foi utilizado um algoritmo de
evolucgdo diferencial para encontrar os parametros 6timos das técnicas SVC.

Ap6s realizado o treinamento das SVC, o modelo obtido serd capaz de detectar e
diagnosticar em tempo real as falhas de processo treinadas, ou entdo, dizer se o sistema se

encontra em operagdo normal ou anormal.

One-against-all e one-against-one

A maquina de vetor de suporte de classificagdo multiclasse pode ser obtida através de
uma expansdo da teoria de classifica¢do binaria. O método utilizado primordialmente para a
obtengdo de classificagdo de k classes se deu através da obtencdo de & modelos SVM de
classificagdo, em que cada um deles classificaria a i-ésima classe e rejeitaria todas as outras
classes. Esse método ficou conhecido como one-against-all (OAA) ou one vs. all.

O método SVC OAA possui claras vantagens na capacidade computacional necesséria
para a obteng¢ao e treinamento desses k£ modelos SVM de classificagdo binaria, perante o método
utilizado posteriormente, chamado one-against-one (OAQO) ou one vs. one. O método SVC
OAO necessita da obtengéo de k(k — 1)/2 modelos SVM de classificagdo binaria, utilizados
para categorizar as diferentes classes perante cada uma das outras, tornando o treinamento mais

dispendioso, porém, com uma maior precisao.

4.8.2. Maquinas de vetores de suporte para regressiao - SVR

A utilizacdo do SVR para detecg¢do de falhas é centrada na capacidade da metodologia
em obter modelos de regressdo a partir de um numero reduzido de dados. Obtidos os dados do
sistema, coletados quando em operag@o normal, € possivel treinar o SVR para obter um modelo
de predicdo, que pode apontar ao controlador o momento exato em que o sistema se desviou de
sua operagdo normal.

Apoés os dados serem tratados, estes devem ser treinados pelo SVR a partir de uma
funcdo nucleo escolhida de maneira que esta se adapte melhor aos dados. A configuracdo dos
parametros do SVR visa a obten¢do de um modelo muito préximo a dindmica em estado

estacionario do processo. Portanto, essa configuragdo pode novamente ser obtida através de
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varredura dos parametros ou aplicagdo de algoritmo capaz de encontrar esses valores 6timos.
Foram utilizadas neste trabalho a metodologia de redes neuronais para a obtencdo desses

parametros 6timos.

4.9. Estudo de Caso - Processo de Produciao de Ciclopentanol
Nesta se¢ao serdo apresentados os resultados do estudo de caso do processo de produgdo
de Ciclopentanol a partir da reagdo de van der Vusse. A metodologia de simulac¢do e obtengdo

dos dados do processo foram apresentadas no Capitulo 3.

4.9.1. Maquina de Vetores de Suporte de Classificacao One-Against-One

Para a maquina de vetores de suporte de classificagdo (Support Vector Classification,
SVC), na fase de treinamento e validagdo do modelo SVC OAO, € necessario normalizar todos
os dados de treinamento referentes ao comportamento normal e aos comportamentos de cada
uma das falhas e para cada grupo de dados atribuir um rotulo. Neste caso, foi atribuido rotulo
1 ao comportamento normal, e rétulos 2, 3, 4 e 5, respectivamente para cada uma das falhas (no
caso, perturbagdo em C.y, falha em Cp, falha em 7, e emperramento em Fy). Uma vez atribuidos
os rétulos, deve-se normalizar todos os dados. Para o SVC, foram utilizadas as variaveis
controladas, Cs e T, e as variaveis manipuladas, Fre Q,,. Do total de dados, foram utilizados
em torno de dois tercos dos dados simulados para o treinamento e o restante, um tergo, foi
utilizado para a validagdo do modelo de acordo com a metodologia apresentada no Capitulo 3.

O sistema de detecgdo através do SVC utiliza as informagdes treinadas para categorizar
as falhas e a operagdo normal. Independentemente do instante em que a falha seja aplicada, o
sistema de detecgdo deve ter a capacidade de categorizar cada instante da operagdo do processo.

Uma vez obtido o modelo SVC OAO com precisdo de 98,797%, quando comparados
os vetores de saida dos dados de validagdo com os dados do modelo treinado, identificaram-se
os sinais simulados para a detec¢éo e diagnostico de falhas. O SVC OAO separou 148 vetores
de suporte do total de 1336 dados de treinamento, bem como os respectivos vetores de suporte
de classificagdo one-against-one das cinco classes (quatro falhas e uma operagdo normal).
Foram definidos os melhores valores de C para cada modelo SVC OAO treinado.

A Figura 4.9 apresenta os rotulos obtidos através do modelo SVC, da Perturbagio Cyf,
aplicada no instante 2 h e retirada no instante 10 h, em que o controlador PI foi capaz de rejeitar

a perturbacao.
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Figura 4.9 - Rotulos obtidos através do processo de detec¢do da perturbagdo C4r— SVC OAO.
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O treinamento do modelo SVC foi realizado de forma que o sistema de detecgdo e
diagndstico de falhas fosse capaz de identificar a perturbagdo do instante em que foi aplicada
até o momento em que esta cessasse. A perturbacdo levou 3 intervalos de amostragem (0,15 h)
para ser detectada, e, posteriormente, levou 4 intervalos de amostragem (0,20 h) para o sistema
de detecgdo identificar novamente a operagdo normal.

A Figura 4.10 apresenta os rotulos obtidos através do modelo SVC, da Falha Cp aplicada
no instante 8 h. A falha foi detectada apds 7 intervalos de amostragem (0,35 h). Apesar do
tempo consideravel para a deteccdo da falha, pode-se estabelecer que o sistema de detecgdo e

diagndstico de falhas cumpriu o proposto, realizando a detec¢éo da falha.

Figura 4.10 - Roétulos obtidos através do processo de detecgdo da falha Cz - SVC.
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A Figura 4.11 apresenta os rotulos obtidos através do modelo SVC, da Falha T aplicada

no instante 8 h. A falha foi detectada apds 4 intervalos de amostragem (0,20 h). Apesar do
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tempo consideravel para a detecgdo da falha, pode-se estabelecer que o sistema de detecgdo e

diagnéstico de falhas cumpriu o proposto, realizando a detecgéo da falha.

Figura 4.11 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdo da falha 7- SVC.
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A Figura 4.12 apresenta os rotulos obtidos através do modelo SVC, do emperramento
Fyaplicada no instante 8 h. A falha foi detectada apds 1 intervalo de amostragem (0,05 h). Os
resultados obtidos para o Emperramento Frsao 6timos, uma vez que a falha foi detectada quase

que instantaneamente, somente apds um intervalo de amostragem. Além disso, ndo foi

detectado erro de classificacao.

Figura 4.12 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdo do emperramento Fy- SVC.
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Foram contabilizados todos os instantes nos quais o comportamento do sistema era
normal e todos os instantes em que o sistema estava passando pelas diferentes falhas treinadas

de maneira que foram criados indices que apresentam qual a porcentagem de identificagdes
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corretas ou ndo, de acordo com a Equagéo (3.1). A Tabela 4.1 apresenta os indices encontrados

para o sistema de detecgdo e diagnostico através do SVC OAO.

Tabela 4.1 - Indices encontrados - SVC one-against-one.

Oper Indices - SVC one-against-one
) DF/F DF/N DN/N DN/F
Pert. Cur 0,9813 0,0167 0,9833 0,0187
Falha Cs 0,9708 0,00 1,00 0,0292
Falha T 0,9833 0,00 1,00 0,0167
Emp. Fy 0,9958 0,00 1,00 0,0042

Os resultados apresentados na Tabela 4.1 demonstram que o SVC OAO tem a
capacidade de reconhecer as diferentes classes de falhas, mesmo que a detec¢do ocorra apds
alguns instantes. Em nenhum dos quatro sinais com as falhas propostas ocorreram
classificagdes erroneas, somente um delay na detecgéo das falhas supracitadas, quanto ao inicio
das falhas e ao fim da falha no caso da perturbagdo C4s. A deteccdo da operagdo normal em
todas as situagdes foi rapida ocorrendo poucos diagndsticos errados entre a operagdo normal e
as falhas treinadas.

Para efeito de comparacédo, foi realizada também a adequagdo da metodologia SVC
OAO em sistemas cujo ruido das varidveis amostradas fosse diferente do ruido existente nas

variaveis treinadas.

Avaliacio de amostras com ruido de maior intensidade - SVC OAO

Para confirmar a eficacia do modelo de deteccdo e diagndstico de falhas através do SVC
one-against-one, realizou-se a detec¢do de falhas em dados que apresentavam maior ruido do
que os dados utilizados no treinamento do sistema. Estabeleceu-se ruidos dez vezes maiores
para todas as varidveis simuladas, foi selecionado um ruido aleatério com distribuig¢@o
gaussiana de média 0 e variancia 10 para a concentragiio Cs, enquanto que para a temperatura
do reator 7, para a vazdo de alimentag@o do reator Fye para quantidade de energia removida na
camisa do reator Q,,, foram selecionados ruidos aleatérios com distribui¢éio gaussiana de média
0 e variancia 1072,

A Figura 4.13 apresenta os dados para a perturbacdo de C4r com ruidos dez vezes

maiores.



80

DETECCAO DE FALHAS COM MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE

Figura 4.13 - Varlavels controladas, mampuladas e conc. de alimentac@o -
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O resultado para a detec¢do e diagnodstico do sinal da perturbacdo C4z, com ruido dez

vezes maiores, utilizando o método SVC one-against-one é apresentado na Figura 4.14.

Figura 4.14 - Rotulos obtidos através do processo de detecgiio da pert Cyr- SVC OAO - ruidos 10x maiores.
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O comportamento do sistema de detec¢do de falhas para a perturbagdo C.4s, quando

classificados os dados com ruidos dez vezes maiores, demonstrou pequena alteragdo em relagdo

ao padrio observado anteriormente quando classificados dados com ruidos menores detectando

a perturbagdo C4rap06s 4 intervalos de amostragem, ou 0,20 h (com ruidos menores foi detectada

a perturbag@o apds 3 intervalos de amostragem, ou 0,15 h). A operagdo normal foi detectada

apds passados 6 intervalos de amostragem quando do fim da perturbacdo no instante 10 h, ou
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0,30 h apds o instante 10 h (com ruidos menores foi detectada a operagdo normal apds 4

intervalos de amostragem, ou 0,20 h).

O comportamento dos sinais para a Falha Cp com ruido aleatério 10 vezes maior é

apresentado na Figura 4.15.
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O resultado para a deteccdo e diagnostico para o sinal da Falha Cp com ruido 10 vezes

maior, utilizando o método SVC OAQ ¢ apresentado na Figura 4.16. O comportamento do

sistema de deteccdo de falhas para a falha Cp, quando classificados os dados com ruidos dez

vezes maiores, foi 0 mesmo em relacdo ao padrio observado quando classificados dados com

ruidos menores, detectando a falha Cp apds 7 intervalos de amostragem, ou 0,35 h.

Figura 4.16 - Roétulos obtidos através do processo de detecgéo da falha Cp

- SVC OAO - ruidos 10x maiores.
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Os sinais da Falha 7 com ruido aleatorio 10 vezes maior sdo apresentados na Figura
4.17. Lembrando que, o ruido gaussiano aleatério em cada uma das variaveis foi dez vezes

maior, para a concentragio foi de média 0 e variancia 10™ e para as outras variaveis foi de

média 0 e variancia 107

Flgura 4. 17 Varlavels controladas e manlpuladas falha T ruldos 10x maiores.
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O resultado para a deteccdo e diagndstico para o sinal da Falha 7 com ruido 10 vezes

maior, utilizando o método SVC OAO ¢é apresentado na Figura 4.18.

Flgura 4.18 - Rétulos obtidos através do processo de detecgao da falha 7- SVC OAO - ruidos 10x maiores.
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O comportamento do sistema de deteccdo de falhas para a falha 7, quando classificados
os dados com ruidos dez vezes maiores, foi 0 mesmo em relagdo ao padrdo observado quando
classificados dados com ruidos menores, detectando a falha 7 apds 4 intervalos de amostragem,
ou 0,20 h.

O comportamento dos sinais para o Emperramento Fy com ruido aleatorio dez vezes

maior ¢ apresentado na Figura 4.19.

Figura 4.19 - Variaveis controladas e manipuladas — Emperramento f' ruidos 10x maiores.
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O resultado para a detecgdo e diagnostico para o sinal do Emperramento F com ruido

10 vezes maior, utilizando o método SVC OAO ¢ apresentado na Figura 4.20.

Figura 4.20 - Rotulos obtidos através do processo de detec¢do da Emp. F'- SVC OAO - ruidos 10x maiores.

Brap, Fyf—fmr e I G

SVC OAQ Ruido 10r

Fulha Oy -~ S0 T T O T L AN O
’{If ( “ 1 : SR, SE—. ,. wovepenas .., , ..... crespacanen ' ......
\mmmllllllillllllllll)- rrrrrr S A O S ot s St
r————

Sl RSN e
0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 156 16 17 18 19 20
Tempo ()

B. Fyf—rbr= T o D o o Q0000000000000
rw@

P AT ,‘

\mm>ooooo©ooooooooooooooo

7 717273747576777879 8 818283848586878889 9
Tempo ()



84 DETECCAO DE FALHAS COM MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE

Apesar do ruido ter influéncia na variac¢éo instantanea do sinal do processo, o sistema
de deteccdo de falhas foi capaz de identificar do mesmo modo o Emperramento Fj,
independentemente da frequéncia do ruido amostrado, detectando o emperramento Frapds 1
intervalo de amostragem, ou 0,05 h.

As Figuras Figura 4.14, Figura 4.16, Figura 4.18 e Figura 4.20 confirmam a eficécia do
método SVC OAO para deteccdo e diagndstico de falhas mesmo com dados amostrados com
ruidos maiores que dos dados de treinamento. A Tabela 4.2 apresenta os indices encontrados

para o sistema de detec¢do e diagnoéstico através do SVC OAO.

Tabela 4.2 - Indices encontrados - SVC OAO - ruidos 10x maiores.

Oper Indices - SVC OAO - ruidos 10x maiores
) DF/F DF/N DN/N DN/F
Pert. Cur 0,9750 0,0250 0,9750 0,0250
Falha Cp 0,9708 0,00 1,00 0,0292
Falha T 0,9833 0,00 1,00 0,0167
Emp. Fy 0,9958 0,00 1,00 0,0042

Analisando a Tabela 4.2, percebe-se que os indices obtidos apresentam uma situacdo de
igualdade em relag@o a utilizagdo de ruidos menores, com exce¢do da perturbagdo C4z. Os
valores obtidos através da analise dos indices, quando utilizados dados amostrais com ruido dez
vezes maiores. foram os mesmos apresentados na Tabela 4.1. Esse comportamento mostra que
0 SVC OAO utilizado para deteccdo e diagndstico de falhas é pouco sensivel a ruidos em dados

amostrais.

4.9.2. Maquina de Vetores de Suporte de Classificacio One-Against-All

Para a maquina de vetores de suporte de classifica¢do na fase de treinamento e validagao
do modelo SVC one-against-all ou one vs. all (SVC OAA), da mesma forma que para o SVC
OAO, ¢ necessario normalizar todos os dados de treinamento referentes ao comportamento
normal e aos comportamentos de cada uma das falhas atribuindo um rétulo para cada grupo de
dados.

Foram atribuidos rétulos de acordo com os comportamentos do sistema: normal (1) e
para cada uma das falhas, Perturbacdo C.r (2), Falha Cp (3), Falha 7' (4), ¢ Emperramento Fr
(5). Para 0 SVC OAA, também foram utilizadas as variaveis controladas, Cz e 7, e as variaveis
manipuladas, Fr e Q. para treinamento do sistema de detec¢do e diagndstico.

O sistema de deteccdo através do SVC OAA utiliza as informagdes treinadas para
categorizar as falhas e a operagdo normal utilizando £ modelos SVM, em que a classe i é

classificada (y = +1) enquanto todas as outras classes diferentes de i sdo rejeitadas (y = -1).
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Independentemente do instante em que a falha seja aplicada, o sistema de detecgdo deve ter a
capacidade de categorizar cada instante da operagdo do processo.

Dos dados utilizados para treinamento e validacdo do SVC OAA de todas as operagdes
(normal e falhas), sdo separados dois ter¢os dos dados para treinamento e um terco para a
validacdo, sendo selecionados um dado de validacdo a cada dois dados de treinamento
utilizados.

Uma vez obtido o modelo SVC OAA com precisdo de 98.2% dos dados de validagdo
perante os dados de treinamento, foi realizada a identificagdo dos diferentes sinais para a
detec¢do e diagndstico de falhas de acordo com as Figuras Figura 3.2 a Figura 3.6. Juntamente
com essa analise, foram obtidos os valores dos indices definidos na Equacéo (3.1).

A Figura 4.21 apresenta os rotulos obtidos através do modelo SVC, da Perturbagdo Cyr
aplicada no instante 2 h e retirada no instante 10 h. A perturbag¢do C.r foi detectada apds 7
intervalos de amostragem (0,35 h). O sistema de detec¢do e diagndstico acusou o retorno do
sistema a operagdo normal apés 16 intervalos de amostragem (0,8 h) que a perturbagdo da
variavel C4rfoi detectada. Esse intervalo foi considerado longo e, em alguns casos, pode causar
prejuizo as agdes a serem tomadas pelos operadores da planta quimica perante a informagéo

obtida pelo sistema de detec¢do e diagndstico de falhas.

Figura 4.21 - Rotulos obtidos através do processo de detecgdo da pert. C4r- SVC OAA.
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A Figura 4.22 apresenta os rdtulos obtidos através do modelo SVC OAA da Falha Cs
aplicada no instante 8 h. A Falha Cp foi detectada pelo sistema de detec¢do e diagndstico de

falhas apds 15 intervalos de amostragem (0,75 h).
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Figura 4.22 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdo da falha Cz - SVC OAA.
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A Figura 4.23 apresenta os rétulos obtidos através do modelo SVC OAA da falha T

aplicada no instante 8 4. A detecc¢do ocorreu imediatamente apos a aplicagdo da falha.

Figura 4.23 - Rotulos obtidos através do processo de detecgdo da falha 7- SVC OAA.
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A Figura 4.24 apresenta os rétulos obtidos através do modelo SVC OAA do
emperramento F aplicada no instante 8 4. A falha passou a ser detectada apds 1 intervalo de

amostragem (0,05 h).
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Figura 4.24 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdo do Emp. - SVC OAA.
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Foram contabilizados todos os instantes nos quais o comportamento do sistema era
normal e todos os instantes em que o sistema estava passando pelas diferentes falhas treinadas,
de forma que foram criados indices que mostram qual a porcentagem de identificagdes corretas,
ou ndo, de acordo com as Equacdes (3.1) e (3.2) para todas as operagdes com falhas testadas
com o sistema de deteccdo e diagndstico SVC OAA.

A Tabela 4.3 apresenta os indices encontrados para o sistema de detecgéo e diagndstico
através do SVC OAA.

Tabela 4.3 - Indices encontrados - SVC OAA.

Oper Indices - SVC OAA
' DF/F DF/N DN/N DN/F
Pert. Ciy | 0,95625 0,0667 0,8423 0,04375
Falha Cz | 0,93750 0,00 1,00 0,06250
Falha T 1,00 0,00 1,00 0,00
Emp. F; | 0,99583 0,00 1,00 0,00417

Comparando os métodos SVC OAO e SVC OAA, através da Tabela 4.1 e da Tabela
4.3, o método SVC OAA obteve bons resultados para duas das quatro operacdes analisadas
(falha 7" e emperramento Fy), enquanto que o SVC OAO realizou melhores detec¢des da
perturbacdo Cy4re da falha Cp.

Comparando o método SVC OAO com o método SVC OAA, a capacidade
computacional envolvida na obtencdo dos £ = 5 modelos SVC OAA ¢ menor do que na obtengdo
dos k(k —1)/2 = 10 modelos envolvidos na detec¢éo através do SVC OAO. O modelo SVC
OAA apresentou certo /ag (atraso) na deteccdo de duas das falhas, perturbagao Cy4re falha Cs.
Ambos os métodos ndo apresentaram classificagdes de falhas diferentes da falha aplicada,

demonstrando eficiéncia dos métodos para a detecgdo de padrdes.
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4.9.3. Maquina de Vetores de Suporte de Regressiao

Para os métodos de deteccdo de falhas através de sistemas de regressdo, apresenta-se
dois métodos: as maquinas de vetores de suporte de regressio e as redes neuronais artificiais de
regressao.

Para realizar a detec¢co de falhas utilizando a metodologia de maquina de vetores de
suporte de regressdo (SVR), foi realizada a modelagem da regressdo através do SVM
fornecendo como variaveis de entrada os comportamentos das varidveis manipuladas (F e Q,,)

e controladas (Cp e T), de acordo com a Equacédo (4.95), como um vetor coluna x.

x = [Fr(k) Qu(k) Co(k—1) T(k—1) Fp(k—1) Qy(k—1) ...

; 4.95
.. Co(k—p) T(k—p) Fy(k—p) Qu(k—p)]" (4.95)

em que k s@o os instantes no presente, € k — p sdo p instantes de amostragem no passado.

Com os instantes anteriores, o modelo SVR deve ser capaz de encontrar o valor da
variavel no instante atual. Para este estudo de caso, foram utilizados 2 instantes no passado (p
=2), de acordo com uma avaliago prévia do comportamento das variaveis. A saida do sistema
de deteccdo é definida como o valor da variavel Cp no instante &, ou seja, no presente. O sinal
de Cz obtido através do modelo SVR para a operacdo normal € comparado ao sinal do respectivo
comportamento da variavel Cp de cada conjunto de dados compostos por operagdes faltosas e
operagdo normal.

A Figura 4.25 apresenta o comportamento dos valores da estatistica multivariada T? de
Hotelling utilizando o SVR do sinal da Figura 3.6, ou seja, da operacdo normal. Em todos os
graficos da estatistica T? de Hotelling, a reta tracejada curta é o alarme do sistema de detecgdo,

enquanto que a reta continua € o limite de ndo detecc¢do do sistema.

Figura 4.25 - Estatistica T? - Operac¢éo normal - SVR.
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Para a obtencdo do modelo SVR da operagdo normal, foram utilizados dois ter¢os dos
dados para treinamento e um tergo dos dados para a validagéo, dentre estes um ponto amostral
a cada dois pontos amostrais selecionados para o treinamento. Uma vez obtido o modelo SVR
com precisdo de 99,5% em relagdo aos dados de validag@o, foi realizada a identifica¢do do sinal
para a detec¢do de falhas.

A Figura 4.26 apresenta os rétulos obtidos através do modelo SVR para o sinal do
sistema passando pela Perturba¢do Cy4r do instante 2 h ao instante 10 h. No SVR, por ser um
modelo de regressdo, o sistema de deteccdo de falhas s6 é capaz de detectar as operagdes

diferentes da operagdo normal.

Figura 4.26 - Rotulos obtidos através do processo de detecgéio da pert. C4r- SVR.
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O comportamento do sistema de deteccdo de falhas através do SVR apresentado na
Figura 4.26 mostra que a detec¢do da perturbagdo aconteceu apds 2 intervalos de amostragem
(0,10 h), porém, o sistema ndo foi rapido para voltar a operagdo normal apds a remogdo da
perturbacdo em Cy. O sistema levou em torno de 60 intervalos de amostragem (3,0 h) para
retomar a detec¢@o da operag@o normal. No instante 18,8 h houve a detec¢do de falha enquanto
o0 sistema se encontrava em operagdo normal. A Estatistica T? de Hotelling é apresentada para

a confirmar a detec¢@o da modificag@o de operagdo, como apresentado na Figura 4.27.
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Figura 4.27 - Estatistica T? - perturbagdo C4r- SVR.
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A Figura 4.28 apresenta os rotulos obtidos através do sistema de detecgdo utilizando o

modelo SVR para o sinal do sistema reacional passando pela Falha Cp a partir do instante 8 h.

O modelo de deteccdo levou 1 intervalo de amostragem (0,05 h) para detectar que o sistema

transitou de uma operacdo normal para uma operagéo faltosa.

SVR

ast Meveno

Figura 4.28 - Rotulos obtidos através do processo de detecgdo da falha Cs - SVR.
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A Estatistica T? de Hotelling foi utilizada para monitorar a modificagdo de operagdo

normal para a operacdo faltosa, como apresentado na Figura 4.29.

A Figura 4.30 apresenta os rotulos obtidos através do sistema de deteccdo utilizando o

modelo SVR para o sinal do sistema reacional passando pela Falha 7 a partir do instante 8 h. O

modelo SVR levou 1 intervalo de amostragem (0,05 h) para detectar que o processo passou de

uma operagdo normal para uma operagéo faltosa.
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Figura 4.29 - Estatistica T2 - Falha Cz - SVR.
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Figura 4.30 - Rotulos obtidos através do processo de detecgéo da falha 7- SVR.
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A Estatistica T? de Hotelling foi utilizada para monitorar a modificagdo da operacéo

normal para operacdo faltosa, como apresentado na Figura 4.31.

Figura 4.31 - Estatistica T? - Falha 7'- SVR.
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A Figura 4.32 apresenta os rétulos obtidos através do sistema de detec¢do utilizando o
modelo SVR para o sinal do sistema reacional passando pelo Emperramento de Fra partir do
instante 8 h. O modelo SVR detectou a modificagdo de operacdo de normal para falha
instantaneamente apos aplicada a falha. O sistema de deteccdo SVR também foi capaz de
detectar rapidamente o desvio do valor da varidvel real em relagdo ao valor da variavel calculada

através do modelo de regressao.

Figura 4.32 - Rotulos obtidos através do processo de detecgdo do emp. Fy- SVR.
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A Estatistica T? de Hotelling foi utilizada para monitorar a modificagdo de operacdo

normal para operacdo faltosa, como apresentado na Figura 4.33.

Figura 4.33 - Estatistica T? - Emp. Fy- SVR.
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A Tabela 4.4 apresenta os indices encontrados da Equagédo (3.1) para o sistema de

detecgdo de falhas através de maquinas de vetores de suporte de regressdo, o SVR.
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Tabela 4.4 - Indices encontrados - SVR.

Oper Indices - SVR
’ DF/F DF/N DN/N DN/F
Pert. Cyr 0,9875 0,25 0,75 0,0125
Falha C 0,99375 0,00 1,00 0,0063
Falha T 0,99375 0,00 1,00 0,0063
Emp. £y | 1,00 0,00 1,00 0,00

O método de deteccdo de falhas através do SVR néo possui a capacidade de diagnosticar
a operagdo faltosa, porém, foi capaz de detectar falhas com precisdo e agilidade, detectando
todas as operagdes faltosas em apenas um instante (0,05 h), apesar de ndo conseguir retomar a
operagdo normal com agilidade como € possivel verificar no caso da Perturbagdo C4rdevido a

dindmica das variaveis analisadas.

4.9.4. Discussiao

A analise dos métodos de detecgdo e diagnostico de falhas com utilizagdo de maquinas
de vetores de suporte foi realizada com o intuito de verificar as caracteristicas positivas e
negativas de cada método. Neste sentido, a Tabela 4.5 apresenta os valores dos indices

apresentados na Se¢do 3.3, em que foram baseadas as conclusdes acerca dos métodos SVM.

Tabela 4.5 - Indices - SVC OAO, SVC OAA e SVR.

Oper. Indices SVC OAO SVC OAA SVR
DF/F 0,9813 0,9563 0,9875

Pert, Cyy DF/N 0,0167 0,0667 0,2500
A DN/N 0,9833 0,8423 0,7500
DN/F 0,0187 0,0437 0,0125

DF/F 0,9708 0,9375 0,9937

Falha C DF/N 0,0000 0,0000 0,0000
DN/N 1,0000 1,0000 1,0000

DN/F 0,0292 0,0625 0,0063

DF/F 0,9833 1,0000 0,9937

Falha T DF/N 0,0000 0,0000 0,0000
DN/N 1,0000 1,0000 1,0000

DN/F 0,0167 0,0000 0,0063

DF/F 0,9958 0,9958 1,0000

Emp. F, DF/N 0,0000 0,0000 0,0000
- DN/N 1,0000 1,0000 1,0000
DN/F 0,0042 0,0042 0,0000

Dentre os métodos de maquinas de vetores de suporte, pode-se destacar que o método
de regressdo (SVR) apresentou resultados consistentes, utilizando somente informacdes a
respeito da operacdo normal, diferentemente dos métodos de classificagdo (SVC OAO e SVC
OAA). A desvantagem do método SVR aparece na impossibilidade deste método identificar a

falha, indicando apenas se ha ou ndo uma anormalidade no sistema.
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Dentre os métodos SVM estudados neste trabalho, pode-se verificar que para detectar
operag¢des anormais (indice DF/F), o método de regressdo (SVR) foi o que apresentou um
melhor desempenho para trés casosdas situagdes avaliadas (perturbagdo Cys falha Cp e
emperramento Fy). Para a falha 7, o SVC OAO foi o método que obteve o melhor desempenho
para deteccdo da falha, com DF/F = 0,9833. O método SVR também apresentou desempenho
consideravel na deteccdo de operacdo normal (indice DN/N), obtendo 100% de acerto na
deteccdo para a falha C, a falha 7'e o emperramento Fr. No caso em que o sistema de detecgdo
de falhas também identifica a falha, em metodologias com maquinas de vetores de classificagdo
(SVC), a maquina de vetores de suporte de classificacdo one-against-one (SVC OAQ) obteve
melhores resultados na deteccdo da operagdo normal e na detec¢do das falhas. A maquina de
vetores de suporte de classificacdo one-against-all (SVC OAA) obteve deteccdo perfeita (DF/F
= 1,0000 e DN/N = 1,0000) para a falha 7, detectando corretamente os instantes em que se

encontrava a falha no processo.

4.9.5. Analise de Falhas com Diferentes Amplitudes

A aplicagdo de maquinas de vetores de classificacio e de regressdo para detectar falhas
com diferentes amplitudes das falhas treinadas aos modelos anteriormente, para SVC OAO,
SVC OAA e SVR, ¢ estudada nos préximos topicos.

Com o intuito de facilitar a comparagdo entre os resultados obtidos, os mesmos foram

divididos de acordo com as falhas que foram propostas no Capitulo 3.

4.9.5.1. Perturbacio Cyr

Na Secdo 3.5.2, foram estabelecidas diferentes amplitudes das falhas pesquisadas e
treinadas nos sistemas de detecg¢@o e diagnostico de falhas. Para a perturbagdo Cy4r, foram
estabelecidos dois valores diferentes para C4z, 4,5 mol/L e 4,9 mol/L.

A Figura 4.34 apresenta o resultado da detecc¢do da perturbagdo C4r pelo modelo de
maquina de vetores de suporte de classificacdo one-against-all quando utilizado valor de Cyr
menor (4,5 mol/L) que o valor de Cy4y utilizado no treinamento (4,7 mol/L) para o método de
detecgdo de falhas.

A perturbagdo C4r menor (4,5 mol/L) foi detectada pelo modelo SVC OAA mais
rapidamente que a perturbagdo C.4rde 4,7 mol/L treinada no modelo SVC OAA. Para os dados
com amplitude diferente o sistema de detecgdo levou 4 intervalos de amostragem (0,20 h) para
detectar a falha, enquanto que para os dados com amplitude igual aos dados de treinamento, o
sistema de detecc¢do levou 7 intervalos de amostragem (0,35 h). Apds a perturbagdo Cyrter sido

removida, o sistema de detec¢do levou 9 intervalos de amostragem a mais (0,45 h) para detectar
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o retorno opera¢do normal do que quando utilizados os dados com a mesma amplitude dos

dados de treinamento (C4r= 4,7 mol/L, 16 intervalos de amostragem, 0,8 h; C4r= 4.5 mol/L, 25

intervalos de amostragem, 1,25 h).

Figura 4.34 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdo da pert. Cyr (4,5 mol/L) - SVC OAA.
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A Figura 4.35 apresenta o resultado da deteccdo da perturbacdo C. pelo modelo de
maquina de vetores de suporte de classificagcdo one-against-one quando utilizado valor de Cyr

menor (4,5 mol/L) que o valor de C4s utilizado no treinamento (4,7 mol/L) para o método de

deteccdo de falhas.

Figura 4.35 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdo da pert. C4r (4,5 mol/L) - SVC OAO.

w S1VC0OAD

P.Cy } I~ ¢y J.»»ﬂhﬂf((((\h_'fA.f_'_uiJ
Norm {.II"’”"’:[[EIL{I_;[{E; ; Norm. + ; 7..[ .[;:({;
1 12 14 16 18 2 22 24 26 3 9 85 10 105 1"
Termpo (h) Tempo (k)

[+
n~ |
(-]

A perturbagdo C4r menor (4,5 mol/L) foi detectada pelo modelo SVC OAO mais
rapidamente que a perturbagdo C.4rde 4,7 mol/L treinada no modelo SVC OAO. Para os dados
com amplitude diferente, o sistema de deteccdo levou 2 intervalos de amostragem (0,10 h) para
detectar a falha, enquanto que para os dados com amplitude igual aos dados de treinamento, o
sistema de detecc¢do levou 3 intervalos de amostragem (0,15 h). Apds a perturbagdo Cyrter sido

removida, o sistema de detec¢do levou 3 intervalos de amostragem a mais (0,15 h) para detectar
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o retorno a operagdo normal do que quando utilizados os dados com a mesma amplitude dos
dados de treinamento (C4r= 4,7 mol/L, 4 intervalos de amostragem, 0,2 h; C4r= 4.5 mol/L, 7
intervalos de amostragem, 0,35 h).

A Figura 4.36 apresenta o resultado da detecgdo da perturbagdo Cys, pelo modelo de
maquina de vetores de suporte de regressdo quando utilizado valor de Cy4r de 4.5 mol/L nos

dados a serem detectados.

Figura 4.36 - Rotulos obtidos através do processo de detecgdo da pert. C4r(4,5 mol/L) - SVR.
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A perturbagdo C4menor (4,5 mol/L) foi detectada pelo modelo SVR dentro da mesma
quantidade de intervalos de amostragem que a perturbagdo C4r de 4,7 mol/lL da mesma
amplitude treinada no modelo SVR. Para ambos os casos, o sistema de deteccdo levou 2
intervalos de amostragem (0,10 h) para detectar falha. Apos a perturbagdo Cyrter sido removida,
o sistema de detec¢éo levou 4 intervalos de amostragem a mais (0,20 h) para detectar a retomada
da operacdo normal do que o sistema que detectou a perturbacdo C4r com valor de 4,7 mol/L
(Cy4r = 4,7 mol/L, 60 intervalos de amostragem, 3,0 h; C4r = 4,5 mol/L, 64 intervalos de
amostragem, 3,2 h). No intervalo de amostragem 18,8 h ocorreu a detec¢do de falha enquanto
o sistema se encontrava em operagdo normal, da mesma forma que o SVR utilizado para
detectar a perturbagdo C4rigual a 4,7 mol/L.

A Figura 4.37 apresenta o resultado da detec¢do da perturbagdo Cy4r pelo modelo de
maquina de vetores de suporte de classificacdo one-against-all quando utilizado valor de Cyr
maior (4,9 mol/L) que o valor de Cy utilizado no treinamento (4,7 mol/L) do método de
detecgdo de falhas.

A perturbagdo C4 maior (4,9 mol/L) foi detectada pelo modelo SVC OAA mais
lentamente que a perturbagdo Cy4rde 4,7 mol/L treinada no modelo SVC OAA. Para os dados
com amplitude diferente, o sistema de detec¢do levou 19 intervalos de amostragem (0,95 h)

para detectar a falha, enquanto que para os dados com amplitude igual aos dados de treinamento
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o sistema de detecg@o levou 7 intervalos de amostragem (0,35 h). Apds a perturbagdo Cyr ter
sido removida, o sistema de detecgdo levou 8 intervalos de amostragem a menos (0,4 h) para
detectar o retorno a operacéo normal do que quando utilizados os dados com a mesma amplitude
dos dados de treinamento (C4r= 4,7 mol/L, 16 intervalos de amostragem, 0,8 h; C4r=4,9 mol/L,

8 intervalos de amostragem, 0,4 h).

Figura 4.37 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdo da pert. C4r (4,9 mol/L) - SVC OAA.
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A Figura 4.38 apresenta o resultado da detecg¢do da perturbagdo Cy4r pelo modelo de
maquina de vetores de suporte de classificacdo one-against-one quando utilizado valor de C4r
maior (4,9 mol/L) que o valor de Cy utilizado no treinamento (4,7 mol/L) do método de

deteccdo de falhas.

Figura 4.38 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdo da pert. Cyr (4,9 mol/L) - SVC OAO.
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A perturbagdo C4rmaior (4,9 mol/L) ndo foi detectada pelo modelo SVC OAO. Para os
dados com amplitude diferente, o sistema de detecgdo detectou a perturbagdo C4r somente no
instante 6,05 h. Isto ocorre devido as modificacdes das variaveis de entrada ndo serem

suficientes para que o sistema de deteccdo de falhas, treinado com os dados originais (C4r= 4,7
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mol/L), fosse capaz de classificar os dados simulados com Cy4rigual a 4,9 mol/L.
A Figura 4.39 apresenta o resultado da detec¢do da perturbagdo Cy4r pelo modelo de

maquina de vetores de suporte de regressdao quando utilizado valor de C4rde 4,9 mol/L.

Figura 4.39 - Rotulos obtidos através do processo de detecgdo da pert. C4r(4,9 mol/L) - SVR.
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A perturbag@o C4r maior (4,9 mol/L) foi detectada pelo modelo SVR dentro da mesma
quantidade de intervalos de amostragem que a perturbagdo C4rde 4,7 mol/L foi detectada pelo
modelo SVR. Para ambos os casos, o sistema de deteccdo levou 2 intervalos de amostragem
(0,10 h) apos a aplicacdo da perturbagdo para detectar a operacgdo faltosa. Apos a perturbagdo
Crter sido removida, o sistema de detecg@o levou 4 intervalos de amostragem a mais (0,20 h)
para detectar o retorno a operagdo normal do que o sistema que detectou a perturbagdo Cyrde
com valor de 4,7 mol/L. (C4r= 4,7 mol/L, 60 intervalos de amostragem, 3,0 h; C.yy= 4,5 mol/L,
64 intervalos de amostragem, 3,2 h). Existiu um intervalo de amostragem no instante 18,8 h em
que houve a detec¢do de falha enquanto o sistema se encontrava em operagdo normal, da mesma
forma que o SVR utilizado para detectar a perturbagdo C4rigual a 4,7 mol/L.

A Tabela 4.6 apresenta os instantes de detec¢do para as diferentes metodologias e

diferentes amplitudes da perturbag@o Cyz, assim como os indices obtidos para cada situagéo.

Tabela 4.6 - indices - SVC OAO, SVC OAA e SVR - amplitudes perturbagio Cy.
Cyr Metodologia | TAD (h) DF/F DF/N DN/N DN/F
SVC OAA 2,25 0,9750 0,1042 0,8958 | 0,0250
4,5 mol/L SVC OAO 2,15 0,9875 0,0292 0,9708 | 0,0125
SVR 2,15 0,9875 0,2708 0,7292 | 0,0125
SVC OAA 2,40 0,9563 0,0667 0,9333 | 0,0437
4,7 mol/L SVC OAO 2,20 0,9813 0,0167 0,9833 | 0,0187
SVR 2,15 0,9875 0,2542 0,7458 | 0,0125
SVC OAA 3,00 0,8813 0,0333 0,9667 | 0,1187
4,9 mol/L SVC OAO - - - - -
SVR 2,15 0,9875 0,1792 0,8208 | 0,0125
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Para as diferentes amplitudes da perturbagdo C4r0s modelos que reconheceram valores
maiores e valores menores de C4r foram as metodologias SVM de classificagdo one-against-all
e SVM de regresséo, apesar do ultimo nio classificar a falha detectada. A metodologia SVM
de classificacdo one-against-one ndo conseguiu detectar a perturbagdo C4rcom o valor de Cyr
igual a 4,9 mol/L. Neste caso, como a variacdo de C4r(5,1 —4.,9 = 0,2 mol/L) foi muito pequena,
o método ndo foi capaz de diferenciar da operacdo normal os dados com a perturbagdo C.r.
Entre as diferencas dos métodos, o SVR foi o unico capaz de identificar de maneira consistente
em todas as trés situagdes com diferentes Cyy, levando trés intervalos de amostragem para

detectar a falha.

4.9.5.2. Falha Cp

Na Secdo 3.5.2, foram estabelecidas diferentes amplitudes das falhas pesquisadas e
treinadas nos sistemas de deteccdo e diagnostico de falhas. Para a falha Cp, foram estabelecidos
aumentos abruptos menor (10%) e maior (30%) no valor medido da variavel controlada Cp ap6s
a aplicagdo da falha, diferentes do aumento abrupto utilizado para treinamento (20%).

A Figura 4.40 apresenta o resultado da detec¢do da falha Cs pelo modelo de maquina
de vetores de suporte de classificacdo one-against-all quando utilizado aumento abrupto menor
(10% do valor medido de Cs) que o aumento abrupto utilizado no treinamento (20%) do método

de detecgdo de falhas.

Figura 4.40 - Rotulos obtidos através do processo de detec¢éo da falha Cp (10%) - SVC OAA.
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A falha Cp obtida através do aumento abrupto menor (10%) foi detectada pelo modelo
SVC OAA mais lentamente que a falha Cp obtida com o aumento abrupto de 20% da varidvel
medida. Para os dados com amplitude diferente, o sistema de detec¢do levou 32 intervalos de
amostragem, ou 1,60 h, para detectar a falha, enquanto que para os dados com amplitude igual

aos dados de treinamento, o sistema de deteccdo levou 15 intervalos de amostragem, ou 0,75 h.
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A Figura 4.41 apresenta o resultado da detecgdo da falha Cp pelo modelo de maquina
de vetores de suporte de classificacdo one-against-one quando utilizado aumento abrupto
menor (10% do valor medido de C5) que o aumento abrupto utilizado no treinamento (20%) do

método de detecgdo de falhas.

Figyra 4.41 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdo da falha Cx (10%) - SVC OAO.
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A falha Cp obtida através do aumento abrupto menor (10%) foi detectada pelo modelo
SVC OAO mais lentamente que a falha Cp obtida com o aumento abrupto de 20% da varidvel
medida. Para os dados com amplitude diferente, o sistema de detecgdo levou 22 intervalos de
amostragem (1,10 h) para detectar a falha, enquanto que para os dados com amplitude igual aos
dados de treinamento, o sistema de deteccdo levou 7 intervalos de amostragem (0,35 h).

A Figura 4.42 apresenta o resultado da detec¢do da falha Cs pelo modelo de maquina
de vetores de suporte de regressdo quando utilizado aumento abrupto menor (10% do valor
medido de Cp) que o aumento abrupto apresentado na Secdo 4.9.3 (20% do valor medido de

Ch).

Figura 4.42 - Rétulos ob‘EidQ§ através do processo de detecgdo da falha Cp (10%) - SVR.
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A falha Cj obtida através do aumento abrupto de 10% da variavel Cp foi detectada pelo
modelo SVR dentro da mesma quantidade de intervalos de amostragem que os dados com
aumento abrupto de 20% da variavel Cz. Para ambos os casos, o sistema de detecc¢do levou 1
intervalo de amostragem (0,05 h) para detectar falha.

A Figura 4.43 apresenta o resultado da detec¢do da falha Cp utilizando modelo de
maquina de vetores de suporte de classificagdo one-against-all obtida através dos dados com

aumento abrupto de 30% da variavel controlada Cs.

Figlira 4.43 - Rotulos obtidos através do processo de detecgdio da falha Cs (30%) - SVC OAA.
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A falha Cp obtida através do maior aumento abrupto da variavel controlada (30%) foi
detectada pelo modelo SVC OAA mais rapidamente que a falha C obtida através do aumento
abrupto de 20%. Para os dados com amplitude diferente, o sistema de detec¢do levou 8
intervalos de amostragem (0,40 h) para detectar a falha, enquanto que para os dados com
amplitude igual aos dados de treinamento, o sistema de detecg¢do levou 15 intervalos de
amostragem (0,75 h).

A Figura 4.44 apresenta o resultado da detec¢do da falha Cp utilizando modelo de
maquina de vetores de suporte de classificagdo one-against-one obtida através dos dados com
aumento abrupto de 30% da variavel controlada Cp.

A falha Cp obtida através do maior aumento abrupto da variavel controlada (30%) foi
detectada pelo modelo SVC OAO mais rapidamente que a falha Cp obtida através do aumento
abrupto de 20%. Para os dados com amplitude diferente, o sistema de detec¢do levou 3
intervalos de amostragem (0,15 h) para detectar a falha, enquanto que para os dados com
amplitude igual aos dados de treinamento, o sistema de detec¢do levou 7 intervalos de

amostragem (0,35 h).



102 DETECCAO DE FALHAS COM MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE

Figura 4.44 - Rotulos obtidos através do processo de detecgdo da falha C (30%) - SVC OAO.
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A Figura 4.45 apresenta o resultado da detec¢do da falha Cz pelo modelo de maquina
de vetores de suporte de regressdo quando utilizado aumento abrupto maior (30% do valor

medido de Cp) que o aumento abrupto apresentado na Secdo 4.9.3 (20% do valor medido de

Cp).

Figura 4.45 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdo da falha C (30%) - SVR.
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A falha Cp obtida através do aumento abrupto de 30% da variavel Cp foi detectada pelo
modelo SVR dentro da mesma quantidade de intervalos de amostragem que os dados com
aumento abrupto de 20% da varidvel Cs. Para ambos os casos, o sistema de deteccdo levou 1
intervalo de amostragem (0,05 h) para detectar falha.

A Tabela 4.7 apresenta os instantes de detec¢do para as diferentes metodologias e
diferentes amplitudes da falha Cp, assim como os indices obtidos para cada situacéo.

Todos os modelos reconheceram as diferentes amplitudes da falha Cp. Entre as
metodologias SVM de classificacdo, a SVC one-against-one detectou a falha Cp mais
rapidamente que a metodologia SVC one-against-all. Entre as diferentes metodologias, a SVR

foi a uinica capaz de identificar de maneira consistente em todas as trés situagdes com diferentes
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Cp levando um intervalo de amostragem para detectar a falha, além de ser a metodologia que

mais rapidamente detecta a falha, apesar de ndo a identificar.

Tabela 4.7 - Indices - SVC OAA, SVC OAO e SVR - amplitudes falha Cp.

Cs Metodologia | TAD (h) DF/F DF/N DN/N DN/F
SVC OAA 9,65 0,8667 0,0000 1,0000 | 0,1333

10% SVC OAO 9,15 0,9083 0,0000 1,0000 | 0,0917
SVR 8,10 0,9958 0,0000 1,0000 | 0,0042

SVC OAA 8,80 0,9375 0,0000 1,0000 | 0,0625

20% SVC OAO 8,40 0,9708 0,0000 1,0000 | 0,0292
SVR 8,10 0,9958 0,0000 1,0000 | 0,0042

SVC OAA 8,45 0,9667 0,0000 1,0000 | 0,0333

30% SVC OAO 8,20 0,9875 0,0000 1,0000 | 0,0125
SVR 8,10 0,9958 0,0000 1,0000 | 0,0042

495.3. FalhaT

Na Secéo 3.5.2, foram estabelecidas diferentes amplitudes das falhas pesquisadas e
treinadas nos sistemas de detec¢do e diagnodstico de falhas. Para a falha 7, foram estabelecidas
medidas incorretas do sensor de temperatura do reator (0,5% e 2,0% maiores que a medida
imediatamente anterior a aplicagcdo da falha) da variavel controlada 7, diferentes da medida
incorreta do sensor de temperatura do reator utilizada para treinamento (1,0% maior).

A Figura 4.46 apresenta o resultado da detec¢@o da falha 7" pelo modelo de maquina de
vetores de suporte de classificacdo one-against-all quando utilizada medida incorreta do sensor
de temperatura menor (0,5% maior que a medida de 7) que a medida incorreta utilizada no

treinamento (1,0% maior) do método de detec¢do de falhas.

Figura 4.46 - Roétulos obtidos através do processo de detecgdo da falha 7' (0,5%) - SVC OAA.
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A falha T obtida através da medida incorreta do sensor 7" menor (0,5%) foi detectada
pelo modelo SVC OAA instantaneamente, porém devido a dindmica dos sinais manipulados e

controlados, ap6s 6 intervalos de amostragem (0,30 h) o sistema de deteccdo voltou a detectar



104 DETECCAO DE FALHAS COM MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE

a operacdo normal durante 15 intervalos de amostragem (0,75 h) até o instante 9,1 h. Apods os
15 intervalos de amostragem, o sistema voltou a detectar a falha 7.

A Figura 4.47 apresenta o resultado da detec¢do da falha 7" pelo modelo de maquina de
vetores de suporte de classificagdo one-against-one quando utilizada medida incorreta do
sensor de temperatura menor (0,5% maior que a medida de 7) que a medida incorreta utilizada

no treinamento (1,0% maior) do método de detecgdo de falhas.

Figura 4.47 - Rotulos obtidos através do processo de detecgdo da falha 7'(0,5%) - SVC OAO.
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A falha T obtida através da medida incorreta do sensor 7" menor (0,5% maior que a
medida incorreta anterior a aplicagdo da falha) foi detectada pelo modelo SVC OAO apoés 12
intervalos de amostragem (0,60 h), mais lentamente que a medida incorreta do sensor 7 utilizada
no treinamento (1,0% maior), detectada apds 4 intervalos de amostragem (0,20 h).

A Figura 4.48 apresenta o resultado da detec¢do da falha 7 pelo modelo de maquina de
vetores de suporte de regressdo quando a medida incorreta ¢ menor (0,5% maior que a medida

incorreta do sensor de temperatura 7)) que a medida incorreta apresentada na Se¢do 4.9.3 (1,0%

maior).

_Figura 4.48 - Rémlog obyido§ através doﬁ processo dg de‘gecg?to d_a fa}ha 7(0,5%) - SVR.
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A falha T obtida através da medida incorreta do sensor de temperatura 7" do reator 0,5%
maior que a medida anterior a aplicagdo da falha 7 foi detectada pelo modelo SVR dentro da
mesma quantidade de intervalos de amostragem que os dados com medida incorreta 1,0% maior
da variavel 7. Para ambos os casos, o sistema de detec¢do levou 1 intervalo de amostragem
(0,05 h) para detectar falha.

A Figura 4.49 apresenta o resultado da detec¢@o da falha 7" pelo modelo de maquina de
vetores de suporte de classificacdo one-against-all quando utilizada medida incorreta do sensor
de temperatura maior (2,0% maior que a medida de 7) que a medida incorreta utilizada no

treinamento (1,0% maior) do método de deteccdo de falhas.

Figura 4.49 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdo da falha 7 (2,0%) - SVC OAA.
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A falha T obtida através da medida incorreta do sensor 7" maior (2,0%) foi detectada
pelo modelo SVC OAA instantaneamente, de maneira idéntica a forma que o modelo detectou
a falha 7" com dados obtidos através da medida incorreta do sensor 7' 1,0% maior que a Gltima
medida correta.

A Figura 4.50 apresenta o resultado da detec¢do da falha 7 pelo modelo de méaquina de
vetores de suporte de classificacdo one-against-one quando utilizada medida incorreta do
sensor de temperatura maior (2,0% maior que a medida de 7) que a medida incorreta utilizada
no treinamento (1,0% maior) do método de detecgdo de falhas.

A falha T obtida através da medida incorreta do sensor 7" maior (2,0% maior que a
medida incorreta anterior a aplicagcdo da falha) foi detectada pelo modelo SVC OAO apéds 1
intervalo de amostragem (0,05 h), mais rapidamente que a medida incorreta do sensor 7'

utilizada no treinamento (1,0% maior), detectada apos 4 intervalos de amostragem (0,20 h).
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Figura 4.50 - Rotulos obtidos através do processo de detecgdo da falha 7'(2,0%) - SVC OAO.
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A Figura 4.51 apresenta o resultado da detec¢do da falha 7" pelo modelo de maquina de
vetores de suporte de regressdo quando a medida incorreta é¢ maior (2,0% maior que a medida
incorreta do sensor de temperatura 7)) que a medida incorreta apresentada na Se¢do 4.9.3 (1,0%
maior).

_Figura 451 - Rémlo§ obtidos através do processo d¢ detpcgéo da fa}ha T(2,0%) - SVR.
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A falha T obtida através da medida incorreta do sensor de temperatura 7" do reator 2,0%
maior que a medida anterior a aplicagdo da falha 7T foi detectada pelo modelo SVR dentro da
mesma quantidade de intervalos de amostragem que os dados com medida incorreta 1,0% maior
da variavel 7. Para ambos os casos, o sistema de detec¢do levou 1 intervalo de amostragem
(0,05 h) para detectar falha.

A Tabela 4.8 apresenta os instantes de detec¢do para as diferentes metodologias e
diferentes amplitudes da falha 7, assim como os indices obtidos para cada situagdo.

Todos os modelos reconheceram as diferentes amplitudes da falha 7. Entre as
metodologias SVM de classificagdo, a SVC one-against-all detectou a falha 7 mais

rapidamente que a metodologia SVC one-against-one, porém o modelo SVC OAA nio
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conseguiu detectar a falha 7 com medida incorreta 0,5% maior que a ultima medida valida
durante todos os instantes em que a falha 7 foi aplicada. Entre as diferentes metodologias, a
SVR foi a unica capaz de identificar de maneira consistente em todas as trés situacdes com
diferentes 7" detectando a falha apds um intervalo de amostragem, além de ser a metodologia

que mais rapidamente detecta a falha, apesar de ndo a identificar.

Tabela 4.8 - Indices - SVC OAA, SVC OAO e SVR - amplitudes falha 7.

T Metodologia | TAD (h) DF/F DF/N DN/N DN/F
SVC OAA 8,05 0,9063 0,0000 1,0000 | 0,0937

0,5% SVC OAO 8,65 0,9500 0,0000 1,0000 | 0,0500
SVR 8,10 0,9917 0,0000 1,0000 | 0,0083

SVC OAA 8,05 1,0000 0,0000 1,0000 | 0,0000

1% SVC OAO 8,25 0,9833 0,0000 1,0000 | 0,0167
SVR 8,10 0,9917 0,0000 1,0000 | 0,0083

SVC OAA 8,05 1,0000 0,0000 1,0000 | 0,0000

2% SVC OAO 8,10 0,9917 0,0000 1,0000 | 0,0083
SVR 8,10 0,9917 0,0000 1,0000 | 0,0083

4.9.5.4. Emperramento Fy

Na Secdo 3.5.2, foram estabelecidas diferentes amplitudes das falhas pesquisadas e
treinadas nos sistemas de detecgdo e diagndstico de falhas. Para o emperramento Fz, foram
estabelecidos dados cuja vazao foi estabelecida a partir do momento em que foi aplicada a falha
em 60% (menor) e 80% (maior) da vazdo de alimentacdo do reator em estado estacionario,
diferentes da vazdo utilizada para os dados do treinamento dos métodos do emperramento Fr
(70% da vazdo de alimentac¢do do reator em estado estacionario).

A Figura 4.52 apresenta o resultado da detec¢do do emperramento Fr pelo modelo de
maquina de vetores de suporte de classificag¢do one-against-all quando utilizada 60% da vazio
de estado estacionario, vazdo menor que a vazdo de alimentagdo do reator utilizada no

treinamento (70% da vazio de estado estacionario) do método de deteccdo de falhas.

Figura 4.52 - Rotulos obtidos através do processo de detec¢do do emp. Fr(60%) - SVC OAA.
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O emperramento Fy obtido através da modificagdo da vazdo de alimentagdo do reator
devido a um emperramento da valvula, em que a vazdo passa a ser 60% da vazdo de estado
estacionario, foi detectada pelo modelo SVC OAA ap6s um intervalo de amostragem (0,05 h).

A Figura 4.53 apresenta o resultado da detec¢do do emperramento Fr pelo modelo de
maquina de vetores de suporte de classificagdo one-against-one quando utilizada 60% da vazio
de alimentacdo do reator no estado estacionario, vazdo menor que vazdo utilizada no

treinamento (70% da vazio no estado estacionario) do método de deteccdo de falhas.

Figura 4.53 - Roétulos obtidos através do processo de detecg¢do do emp. Fr(60%) - SVC OAO.
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O emperramento Fy obtido através da modificagdo da vazdo de alimentagdo do reator
devido a um emperramento da valvula, em que a vazdo passa a ser 60% da vazdo de estado
estacionario, foi detectada pelo modelo SVC OAO ap6s um intervalo de amostragem (0,05 h),
de forma idéntica que o sistema detectou o emperramento Fyutilizado no treinamento (70% da
vazdo de alimentagfo do reator no estado estacionario). Porém, quando utilizados os dados com
emperramento da valvula em 60% da vazdo no estado estacionario, o sistema de detecgdo
comete um erro durante o primeiro intervalo de detec¢do, no instante 8,10 h, e detecta a falha
Cp ao invés do emperramento Fy. A partir do instante 8,15 h, o sistema passa a detectar o
emperramento Frcorretamente.

A Figura 4.54 apresenta o resultado da deteccdo do emperramento Fr pelo modelo de
maquina de vetores de suporte de regressdo quando a vazdo de alimentagdo ¢ menor (60% da
vazdo de alimentagdo do reator no estado estacionario) que a vazio de alimentacdo apresentada
na Sec¢éo 4.9.3 (70% da vazio no estado estacionario).

O emperramento Frobtido através de 60% da vazdo de alimentagdo do reator no estado
estacionario foi detectado pelo modelo SVR dentro da mesma quantidade de intervalos de
amostragem que os dados com 70% da vazdo em estado estacionario. Para ambos os casos, a

detecclo ocorreu instantaneamente.
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Figura 4.54 - Rotulos obtidos através do processo de deteccdo do emp. Fr(60%) - SVR.
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A Figura 4.55 apresenta o resultado da detec¢do do emperramento Fr pelo modelo de
maquina de vetores de suporte de classifica¢do one-against-all quando utilizada 8§0% da vazio
de estado estacionario, vazdo maior que a vazdo de alimentacdo do reator utilizada no

treinamento (70% da vazdo de estado estacionario) do método de deteccdo de falhas.

Figura 4.55 - Rotulos obtidos através do processo de detec¢do do emp. Fr(80%) - SVC OAA.

N
R TORYL S SO SR O SRR WU S R [N O LN O S S W SO e
Falha Cpt
At "l,":’
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

T s | i)

Classi fieneno SV OAA

7.4 76 7.8 8 82 84 86 88 9 9.2 94 96 98 10

T e ()

O emperramento Fy obtido através da modificagdo da vazdo de alimentacdo do reator
devido a um emperramento da valvula, em que a vazdo passa a ser 80% da vazdo de estado
estacionario, foi detectada pelo modelo SVC OAA apds um intervalo de amostragem (0,05 h).

A Figura 4.56 apresenta o resultado da detec¢do do emperramento Fr pelo modelo de
maquina de vetores de suporte de classificagdo one-against-one quando utilizada 80% da vazao
de alimentag@o do reator no estado estacionario, vazao maior que a utilizada no treinamento

(70% da vazdo no estado estacionario) do método de detecgdo de falhas.
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O emperramento Fy obtido através da modificagdo da vazdo de alimentagdo do reator
devido a um emperramento da valvula, em que a vazio passa a ser 80% da vazdo de estado
estacionario, foi detectada pelo modelo SVC OAO apoés dois intervalos de amostragem (0,10
h), mais lentamente um intervalo de amostragem (0,05 h) que o sistema detectou os dados de
emperramento Fyutilizados no treinamento (70% da vazdo de alimentagé@o do reator no estado

estacionario).

Figura 4.56 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdo do emp. Fr(80%) - SVC OAO.
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A Figura 4.57 apresenta o resultado da detec¢do do emperramento Fr pelo modelo de
maquina de vetores de suporte de regressdo quando a vazdo de alimentacdo € maior (80% da
vazio de alimentacdo do reator no estado estacionario) que a vazio de alimentacdo apresentada

na Se¢do 4.9.3 (70% da vazdo no estado estacionario).

Figura 4.57 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdo do emp. Fr(80%) - SVR.
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O emperramento Frobtido através de 80% da vazdo de alimentacdo do reator no estado
estacionario foi detectado pelo modelo SVR dentro da mesma quantidade de intervalos de
amostragem que os dados com 70% da vazdo em estado estacionario. Para ambos os casos, a
deteccdo ocorreu instantancamente.

A Tabela 4.9 apresenta os instantes de deteccdo para as diferentes metodologias e

diferentes amplitudes do emperramento F7, assim como os indices obtidos para cada situagéo.
Tabela 4.9 - indices - SVC OAA, SVC OAO e SVR - amplitudes emp. F}.

Fy Metodologia | TAD (h) DF/F DF/N DN/N DN/F DF//F;
SVC OAA 8,10 0,9958 0,0000 1,0000 | 0,0042 -

60% SVC OAO 8,15 0,9916 0,0000 1,0000 | 0,0042 | 0,0042
SVR 8,05 1,0000 0,0000 1,0000 | 0,0000 -
SVC OAA 8,10 0,9958 0,0000 1,0000 | 0,0042 -
70% SVC OAO 8,10 0,9958 0,0000 1,0000 | 0,0042 -
SVR 8,05 1,0000 0,0000 1,0000 | 0,0000 -
SVC OAA 8,10 0,9958 0,0000 1,0000 | 0,0042 -
80% SVC OAO 8,15 0,9916 0,0000 1,0000 | 0,0084 -
SVR 8,05 1,0000 0,0000 1,0000 | 0,0000 -

Todos os modelos reconheceram as diferentes amplitudes do emperramento F. Entre as
metodologias SVM de classificacdo, a SVC one-against-all detectou o emperramento Fr mais
rapidamente que a metodologia SVC one-against-one. O modelo SVC OAO foi o unico a
classificar erroneamente durante um intervalo de amostragem a falha Cp ao invés do
emperramento Fy quando utilizada 60% da vazdo de alimentagdo do reator no estado
estacionario. Entre as diferentes metodologias, a SVR foi a mais rapida a detectar uma operagdo

anormal, detectando instantaneamente a falha.

4.10. Estudo de Caso - Planta Quimica 2
Nessa secdo serdo apresentados os resultados do estudo de caso da planta quimica
apresentada em Stewart e colaboradores (2011). A metodologia de simulacdo e obtenc¢do dos

dados do processo foram apresentados no Capitulo 3.

4.10.1. Maquina de Vetores de Suporte de Classificacio One-Against-One

Para a maquina de vetores de suporte de classificacdo (Support Vector Classification,
SVC), na fase de treinamento e validagdo do modelo SVC OAOQ, € necessario normalizar todos
os dados de treinamento e para cada grupo de dados atribuir um rotulo. Neste caso, foram
atribuidos rétulos de 1 a 26 as diferentes situagdes (cada falha em cada variavel e cada um dos
dois estados estacionarios). Para o SVC OAOQ, foram utilizadas as variaveis controladas e
manipuladas de cada tanque: Hi, H», H3, T1, 12, T3, Fn, Fpn, Fr, Q1, Q2 € Qs.. Para os dados de

treinamento, foram utilizados os referenciais apresentados no Tépico 3.6.1, cujos sinais das



112 DETECCAO DE FALHAS COM MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE

variaveis controladas foram obtidos através de simulagdo. Do total de dados obtidos, foram
utilizados dois ter¢os dos dados simulados para o treinamento e o restante, um terco, foram
utilizados para a validacdo do modelo, de acordo com a metodologia apresentada no Capitulo
3.

O sistema de detecgdo através do SVC utiliza as informagdes treinadas para categorizar
as falhas e as operagdes normais. Independentemente do instante em que a falha seja aplicada,
o sistema de detecgdo tem a capacidade de categorizar cada instante da operagdo do processo.

Uma vez obtido o modelo SVC OAO com precisdo de 98,7% quando comparados os
vetores de saida dos dados de validacdo com os dados do modelo obtido com os dados de
treinamento, foi realizada a identificacdo dos sinais simulados para a detecg@o e diagnostico de
falhas. O SVC OAO separou 189 vetores de suporte do total de 2080 dados de treinamento
como os respectivos vetores de suporte de classifica¢do one-against-one das vinte e seis classes
(dois estados estaciondrios, 1 e 2, e vinte e quatro falhas, 1 a 24). Os melhores valores de C e
para o modelo SVC OAO treinado foi encontrado através de validagdo cruzada.

Para a deteccdo, foram desenvolvidos vinte e seis sinais em que ocorria transi¢cdo do
estado estacionario 1 para o estado estacionario 2 e vice-versa, em grupos de dois, um par para
os estados estacionarios e os outros 24 para cada uma das falhas, de forma a conseguir detectar

de maneira satisfatoria e rapida essas transi¢oes.

4.10.2. Maquina de Vetores de Suporte de Classificacao One-Against-All

Para a maquina de vetores de suporte de classificacdo one-against-all, na fase de
treinamento e validagdo do modelo SVC OAA, € necessario também normalizar todos os dados
de treinamento e para cada grupo de dados atribuir um rotulo. Neste caso, foi atribuido rotulo
1 ao estado estacionario 1 (eel) e rotulo 2 ao estado estaciondrio 2 (ee2).

Uma vez atribuidos os rotulos, deve-se normalizar todos os dados. Para o SVC OAA,
foram utilizadas as variaveis controladas e manipuladas de cada tanque: Hi, H>, Hs, T1, T2, T3,
Fn, Fp, Fr, O1, Q2 e 5. Para os dados de treinamento, foram utilizados os referenciais
apresentados no Tépico 3.6.1, cujos sinais das variaveis controladas foram obtidos através de
simulag¢?o.

Do total de dados obtidos, foram utilizados dois tercos dos dados simulados para o
treinamento e o restante, um tergo, foram utilizados para a valida¢do do modelo, de acordo com
a metodologia apresentada no Capitulo 3.

O sistema de deteccdo através do SVC utiliza as informagdes treinadas para categorizar
as falhas e as operagdes normais. Independentemente do instante em que a falha seja aplicada,

o sistema de detec¢do tem a capacidade de categorizar cada instante da operag@o do processo.
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Uma vez obtido o modelo SVC OAA com precisdo de 100% quando comparados os
vetores de saida dos dados de validacdo com os dados do modelo obtido com os dados de
treinamento, foi realizada a identificacdo dos sinais simulados para a detecgéo e diagndstico de
falhas. O SVC OAA separou 52 vetores de suporte do total de 726 dados de treinamento como
os respectivos vetores de suporte de classificacdo one-against-one das vinte e seis classes
(estados estacionarios 1 e 2 e falhas 1 a 24). Os melhores valores de C e para o modelo SVC
OAO treinado foi encontrado através de validacdo cruzada.

Para a deteccdo, foram desenvolvidos vinte e seis sinais em que ocorre transi¢cdo do
estado estaciondrio 1 para o estado estacionario 2 e vice-versa, em grupos de dois, um par para
os estados estacionarios e os outros 24, um para cada uma das falhas, de forma a conseguir
detectar de maneira satisfatoria e rapida essas transig¢des.

A Tabela 4.10 apresenta a matriz de confusdo normalizada do SVC OAO e do SVC

OAA, que sdo iguais, para o estudo de caso 2.

Tabela 4.10 - Matriz de confusdo normalizada - SVC OAO e SVC OAA

1[{0]0]0O]JO]JOJO|JO|JO]JO|O]O 0 0 0[0]0]0O]O]O]J]O]O]JO]JOJO]O
0]1[0]J]0JO]JOJOJO]OJO]O]O 0 0 0{0[0]O]JO]O|O]OJO]O]O]O
0]J]0[1]0]O]JOJOJO]OJO]O]O 0 0 0{0[0]OJO]O|O]OJO]O]O]O
010]0]1]0]0|0[0]0O]0O]O]O 0 0 0[0]0]0]0]0]O]O]O]O]O]O
010]0]0]1]0J0O[0O]O]O]O]O 0 0 0[0]0]0]0]0]O]0O]O]O]O]O
010]0]J]0O]JO|1|]O[O]O]O]O]O 0 0 0[0]0]0O]O]O]JO]JO]JO]JOJO]O
0]0[0O]JOJOJO|T1T[]O]OJO]O]O 0 0 0{0[0]OJO]O|O]OJO]O]O]O
010]0]0]0J0OJ0O[1]0]0]0O01]60 0 0 0[0]0]0]0]0]0]0]0]0]0O]O
0]0[0]0]JO]JOJOJO]1]O]O]O 0 0 0/]0[0]0]J0O]O]O]O]JO]O]O]O
0]0[0]0]0O]OJOJO]O]T]O]O 0 0 0/]0[0]0]0O]O]O]O]JO]O]O]O
0]0[0O]JOJO]JOJOJO]JOJO]T]O 0 0 0{0[0]OJO]O|O]OJO]O]JO]O
010]0]0J]0J]0OJOfJO]O]O]O]1 0 0 0[0]0]0]0]0]0]0]0]0]0]O
01010]0]0J0OJ0O[0O[]0O]0]0O]0]0991001 0]0O0[0O[0O[0O[O]0O0]0]0O0]0O]O]O
0]0[0]0]0O]O]O]JO]O]JO]O]O 0 1 0/]0[0]0]0O]O]O]O]JO]O]O]O
0]0[0]0O]O]O]O|JO]OJO]O]O 0 0 110/0]0J0]0OJO]OJO]O]JO]O
0]0[0]J]0OJO]JOJOJO]OJO]O]O 0 0 0|{1[/0]0JO]O|JO]J]OJO]JO]O]O
010]0]0]0|0|0[0][]0O]0O0]0O]O 0 0 0[0]1]0]0[]0]0O]0O]0O]O]O]O
010]0]0]0J0]J0[0]0O]0O0]0O01]60 0 0 0[0]0]1]0]0]0]0]0]0]0]O
0]0[0]0O]O]O]O[O]OJO]O]O 0 0 0]0[0]O|T]O|O]O|JO]O]O]O
0]0[0]0]0O]O]O]JO]O]JO]O]O 0 0 0/1]0[0]0OJO]1]0O]O]JO]O]JO]O
0]0[0]J]0OJO]JO]OJO]OJO]O]O 0 0 0{0[0]OJO]JO|T]OJO]O]JO]O
010]0]0]0J0J0O0[0O0]0O]0O0]0O01]60 0 0 0[0]0]0]0]0]0]1]0]0]01]0
010[0]0]0|J0O|0O[0O]O]0O]O]O 0 0 0[0]0]0]0]0]O]O]1]O]O]O
0]0[0]0]0O]O]O]JO]O]JO]O]O 0 0 0/1]0[0]0O]JO]O]JO]OJO]1]O]O
0]0[0]0]0O]O]O]JO]OJO]O]O 0 0 0]1]0[0]0O]JO]O]JO]OJO]O]T]O
0]0]0]0J]0JOJO[Of[O]O[O]O 0 0 0[f0[O0]O]O]OJ]O]O]O]O]O]1

O Apéndice A apresenta os resultados para a detec¢do de falhas utilizando o método
SVC OAO para todos os cendrios do estudo de caso 2. A Tabela 4.11 apresenta os valores dos

indices apresentados na Secdo 3.3.
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Tabela 4.11 - Indices - Estudo de Caso 2 - SVC OAO e SVC OAA.

Oper. Indices SVC OAO | SVC OAA Oper. Indices SVC OAO | SVC OAA
DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000
; DF/N 0,0000 0,0000 ) DF/N 0,0000 0,0000
ee DN/N 1,0000 1,0000 ee DN/N 1,0000 1,0000
DN/F 0,0000 0,0000 DN/F 0,0000 0,0000
DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000
- DF/N 0,0000 0,0000 9, DF/N 0,0000 0,0000
DN/N 1,0000 1,0000 DN/N 1,0000 1,0000
DN/F 0,0000 0,0000 DN/F 0,0000 0,0000
DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000
4, DF/N 0,0000 0,0000 1, DF/N 0,0000 0,0000
DN/N 1,0000 1,0000 DN/N 1,0000 1,0000
DN/F 0,0000 0,0000 DN/F 0,0000 0,0000
DE/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000
i, DF/N 0,0000 0,0000 2, DF/N 0,0000 0,0000
DN/N 1,0000 1,0000 DN/N 1,0000 1,0000
DN/F 0,0000 0,0000 DN/F 0,0000 0,0000
DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000
s DF/N 0,0000 0,0000 22 DF/N 0,0000 0,0000
DN/N 1,0000 1,0000 DN/N 1,0000 1,0000
DN/F 0,0000 0,0000 DN/F 0,0000 0,0000
DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000
B DF/N 0,0000 0,0000 . DF/N 0,0000 0,0000
DN/N 1,0000 1,0000 DN/N 1,0000 1,0000
DN/F 0,0000 0,0000 DN/F 0,0000 0,0000
DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000
. DF/N 0,0000 0,0000 . DF/N 0,0000 0,0000
DN/N 1,0000 1,0000 DN/N 1,0000 1,0000
DN/F 0,0000 0,0000 DN/F 0,0000 0,0000
DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000
- DF/N 0,0000 0,0000 ol DF/N 0,0000 0,0000
DN/N 1,0000 1,0000 DN/N 1,0000 1,0000
DN/F 0,0000 0,0000 DN/F 0,0000 0,0000
DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000
, DF/N 0,0000 0,0000 ol DF/N 0,0000 0,0000
DN/N 1,0000 1,0000 DN/N 1,0000 1,0000
DN/F 0,0000 0,0000 DN/F 0,0000 0,0000
DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000
», DF/N 0,0000 0,0000 o DF/N 0,0000 0,0000
DN/N 1,0000 1,0000 DN/N 1,0000 1,0000
DN/F 0,0000 0,0000 DN/F 0,0000 0,0000
DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000
m, DF/N 0,0000 0,0000 0 DF/N 0,0000 0,0000
DN/N 1,0000 1,0000 DN/N 1,0000 1,0000
DN/F 0,0000 0,0000 DN/F 0,0000 0,0000
DE/F 1,0000 1,0000 DE/F 1,0000 1,0000
- DF/N 0,0000 0,0000 o5, DF/N 0,0000 0,0000
DN/N 1,0000 1,0000 DN/N 1,0000 1,0000
DN/F 0,0000 0,0000 DN/F 0,0000 0,0000
DE/F 1,0000 1,0000 DE/F 1,0000 1,0000
- DF/N 0,0000 0,0000 05, DF/N 0,0000 0,0000
DN/N 1,0000 1,0000 DN/N 1,0000 1,0000
DN/F 0,0000 0,0000 DN/F 0,0000 0,0000

No Apéndice A, da Figura A.1 até a Figura A.52 estdo relacionados os resultados de

ambas as metodologias SVC OAO e SVC OAA.
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4.11. Comentarios

Analisando a aplicacdo de diferentes amplitudes de falhas, pode-se afirmar que as
maquinas de vetores de suporte, de classificacdo e de regressdo, sdo capazes de detectar falhas
e padrdes mesmo que ndo tenham sido treinadas com a mesma amplitude da falha amostrada.
Nos casos em que a amplitude do padréo a ser detectado é maior que a amplitude dos dados de
treinamento, as metodologias sdo capazes de detectar mais rapidamente as diferentes falhas.

O método de separagdo de dados através de hiperplanos apresenta grandes
possibilidades na aplicag@o de detecgdo e diagnostico de falhas. Quanto menores as amplitudes

das falhas treinadas, melhor a capacidade do método SVM classificar diferentes falhas.

No préximo capitulo, € apresentada teoria de redes neuronais artificiais, suas aplicagdes
em detec¢do e diagnostico de falhas, e os resultados da detec¢@o de dados para os estudos de

casos.






CAPITULO 5
DETECCAO DE FALHAS COM REDES NEURONAIS
ARTIFICIAIS

5.1. Introducio

Redes neuronais artificiais sdo sistemas computacionais estruturados de maneira similar
aos neurdnios e as estruturas do cérebro, em que existem ligacdes por onde passam as
informagdes. Os neurdnios, ou nds simples, sdo interligados formando uma rede de neuronios.
A propriedade mais importante das redes neuronais ¢ a habilidade de aprender do ambiente,
melhorando assim o seu desempenho. Essa aprendizagem ¢é realizada através de um processo
iterativo de ajustes aplicado aos pesos de cada neuronio, sendo este procedimento denominado
como treinamento. O aprendizado ocorre assim que a rede neuronal atinja uma solugdo

generalizada para uma classe de problemas.

5.2. Aplicacoes de Redes Neuronais Artificiais
As redes neuronais artificiais (RNA) sfo consideradas como uma das técnicas de
inteligéncia artificial e foram desenvolvidas para emular os neurdnios bioldégicos humanos, com
a sua aplicag@o pode se generalizar comportamentos a partir de informagdes fornecidas através
de amostras. As RNAs tém demonstrado um bom desempenho na modelagem de processos nao
lineares e para controle de processos, sendo a sua aplicagdo extensa em muitas areas das
engenharias: craqueamento catalitico, processos de polimerizagdo, petroquimica,
desenvolvimento de novos materiais, deteccdo de falhas, processos siderirgicos, processos de
tratamento de efluentes industriais, etc (GALUSHKIN, 2007).
A ampla difusdo de aplicagdes foi devido as seguintes caracteristicas atrativas das redes
neuronais (ASSIDJO et al., 2006):
e As RNAs tém habilidade para aproximar fun¢des ndo lineares arbitrarias.
e Podem ser treinadas facilmente usando dados registrados do sistema em estudo.
e Sio facilmente aplicaveis para sistemas multivariaveis.
e Nio requerem especificagdo da relagdo estrutural entre dados de entrada e saida.
As RNAs podem ser classificadas em dois grandes grupos: supervisionadas e néo-
supervisionadas.
As RNAs supervisionadas sdo redes em que o treinamento ocorre através do
fornecimento de dados da entrada e da saida da rede, ou seja, a RNA ¢ dita supervisionada se a

saida desejada ¢ conhecida. Durante o processo de treinamento, os valores de saida obtidos
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através da rede sdo comparados com os valores desejados. Dependendo da diferenga entre a
saida real e a desejada, calcula-se o erro. A rede entéo é atualizada época apds época, de acordo
com uma taxa de aprendizagem, até o menor erro possivel ser obtido ou o numero de épocas
definido para o treinamento ser extrapolado.

As RNAs ndo-supervisionadas, a partir dos dados de entrada da rede, séo treinadas com
dados de entrada, porém sem dados de saida ou rotulos que supervisionariam o treinamento da
rede. Ao invés de estabelecer a saida da rede neuronal sfo indicadas em quantas classes
diferentes os dados serfo separados. Ndo € possivel nesse tipo de RNA determinar como serd o
resultado do processo de aprendizagem. Durante o processo de treinamento, as unidades (pesos)
nessas RNAs sdo “arranjados” dentro de uma certa gama, dependendo dos valores das entradas
fornecidas. O objetivo € agrupar unidades similares em certas areas das faixas de valores. Esse
tipo de efeito pode ser utilizado efetivamente para propdsitos de classificacdo de padrdes.

A seguir ¢ apresentada uma revisdo dos fundamentos tedricos das RNAs para a sua

utilizagdo na modelagem empirica e controle de processos.

5.3. Conceito e Caracteristicas

Segundo Haykin (2007) uma RNA ¢ um processador massivamente paralelo constituido
por unidades de processamento simples, que t€ém a propensdo natural para armazenar
conhecimento experimental e tornd-lo disponivel para o uso. Ela se assemelha ao cérebro em
dois aspectos.

1) O conhecimento ¢ adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um

processo de aprendizagem.

2) Forgas de conexdo entre unidades de processamento de informacdo (neurdnios)
conhecidas como pesos sinapticos sdo utilizadas para armazenar o conhecimento
adquirido.

O conceito salienta como caracteristicas importantes da rede, sua estrutura, com
unidades de processamento simples e interconectadas, e suas capacidades de: processamento
paralelo da informacdo, aquisi¢do de conhecimento por aprendizagem, armazenamento e
disponibilizag@o para uso futuro. Segundo Hinton (2001), a propriedade mais interessante das
redes neuronais € sua habilidade de aprender com exemplos através da adaptagdo dos pesos das
conexoes.

Além das capacidades mencionadas no conceito, a rede tem capacidade de generalizar
a informag¢do aprendida, entendendo por generaliza¢do o fato de que a rede neuronal pode
produzir saidas adequadas para entradas que ndo estavam presentes durante o treinamento

(aprendizagem).
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Na literatura sdo reconhecidos os beneficios da utilizagdo das redes neuronais como

resultado das capacidades acima mencionadas. Gomes ¢ Ludermir (2008) manifestam que as

redes neuronais sdo ferramentas uteis para o reconhecimento de padrdes ou classificagdo de

dados mesmo na presenca de ruidos ou dados incompletos.

Haykin (2007) menciona como propriedades relevantes que oferece a utilizagdo das

redes neuronais:

Nao linearidade: propriedade necessaria para modelagem de mecanismos fisicos
gerando sinal de entrada inerentemente ndo linear.

Mapeamento de entrada-saida: a aprendizagem supervisionada envolve a
modificagdo dos pesos sinapticos de uma rede neuronal pela aplicagdo de um
conjunto de dados amostrais do problema. Cada amostra consiste de um sinal de
entrada unico e de uma resposta desejada correspondente. Assim, a rede neuronal
aprende através dos exemplos a construir um mapeamento de entrada-saida para a
resolugo do problema desejado.

Adaptabilidade: a rede neuronal pode ser facilmente treinada novamente para lidar
com pequenas modificagdes nas condigdes operacionais do meio ambiente. Além
disso, quando é necessaria a sua operagdo em um ambiente ndo estacionario, uma
rede neuronal pode ser projetada para modificar seus pesos sinapticos em tempo
real.

Resposta a evidéncias: no contexto da classificag¢do de padrdes, a rede neuronal pode
ser utilizada para rejeitar padrdes ambiguos, caso eles estejam presentes, e com iSso
melhorar o desempenho de classificagdo da rede.

Informagdo contextual: cada neuronio da rede neuronal é afetado pela atividade de
todos os outros neurdnios na rede, consequentemente, a informacdo contextual ¢é
tratada naturalmente pela rede neuronal.

Tolerdncia a falhas: uma rede neuronal, implementada na forma fisica (em
hardware), tem o potencial de ser inerentemente tolerante a falhas, ou capaz de
realizar computagdo robusta, no sentido de que seu desempenho se degrada
suavemente sob condi¢des de operagdes adversas.

Implementag¢do em VLSI (Very Large Scale Integration): a natureza paralela de uma
rede neuronal a torna potencialmente rapida na computagdo de certas tarefas. Esta
mesma caracteristica torna uma rede neuronal adequada para implementacdo

utilizando tecnologia de integracdo em escala muito ampla.
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e Uniformidade de andlise e projeto.: basicamente, as redes neuronais desfrutam de
universalidade como processadores de informagao. A mesma notagéo ¢ utilizada em
todos os dominios envolvendo a aplicag¢do de redes neuronais.

o Analogia neurobioldgica: o cérebro ¢ uma prova viva de que o processamento
paralelo tolerante a falhas ndo € somente fisicamente possivel, mas também rapido
e poderoso.

Quanto ao funcionamento das redes neuronais, cada neurdnio em uma rede processa os
sinais que recebe e envia os sinais processados para outros neurénios. Em uma estrutura usual
de rede neuronal artificial os neurdnios estdo interconectados e distribuidos em camadas. O
objetivo de uma rede neuronal é processar a informagéo de acordo com seu prévio treinamento
com dados de entrada-saida. No processamento de informagao as redes neuronais sdo paralelas,
suas numerosas operagdes sdo executadas simultaneamente (SIMOES; SHAW., 2007).

Os modelos de redes neuronais podem ser definidos como referéncia as seguintes
caracteristicas: o conjunto de unidades computacionais, as fungdes de ativacdo das unidades
computacionais, a topologia da rede, o processo de aprendizado da rede e a interagdo com o
ambiente externo que fornece informagdo para a rede e/ou interage com ela.

As unidades computacionais ou neurénios t€ém como componentes basicos: um conjunto
de sinapses, um somatdrio e uma fung¢éo de ativagdo (HAYKIN, 2007).

As sinapses ou elos de conexio sdo as conexdes entre neurdnios, cada uma caracterizada
por um peso sindptico. O peso sindptico wj; caracteriza a conexdo entre a saida do neur6nio
i e a entrada do neur6nio j.

O somador ou combinador linear calcula a soma ponderada de cada sinal de entrada x;
multiplicada pelo seu peso sinaptico wj;. O modelo de neurdnio inclui também um
pardmetro de ajuste para o resultado da combinagdo linear que ¢ chamado de bias, o b; ¢

considerado equivalente a um peso sinaptico com sinal de entrada igual a 1.
A funcio de ativaciio que recebe o resultado do somador e restringe a amplitude da saida
de um neurdnio a um intervalo permissivel. Tipicamente, o intervalo normalizado da

amplitude da saida de um neurdnio € [0,1] ou alternativamente [—1,1].

A Figura 5.1 descreve um neurdnio artificial, x4, x5,+:*, X,,, s30 os sinais de entrada,
W1, Wjz, "=, Wjn sS40 0s pesos sindpticos do neurdnio j, s; € a saida do combinador linear devido

aos sinais de entrada; b; € o bias; f(s) € a fungdo de ativagdo; y; ¢ o sinal de saida do neurdnio

j.
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Figura 5.1 - Modelo de um neurénio.
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Fonte: adaptado de MCCULLOCH; PITTS (1943).

5.4. Tipos de Funcoes de Ativacao
A funcdo de ativagéo transforma o sinal de entrada em um sinal de saida. A escolha da
funcdo de ativacdo € considerada por muitos especialistas tdo importante quanto a arquitetura
ou o algoritmo de aprendizagem da rede neuronal (GOMES; LUDERMIR, 2008). As fungdes
de ativagdo mais utilizadas na constru¢@o de redes neuronais artificiais sdo: fung¢do sigmoide,

funcdo linear, fungdo de limiar e a fungdo gaussiana.

Funcio sigmoide

A fungdo sigmoide ¢ definida como uma funcdo estritamente crescente, continua e
diferenciavel em todos os pontos, tem aproximagfo assintdtica a seus valores de saturagdo e
mostra um equilibrio adequado entre comportamento linear ¢ ndo linear (HAYKIN, 2007;
MENNON et al., 2000). Sdo alguns exemplos a fun¢do sigmoide “logistica” e a tangente
hiperbolica. Segundo Mennon e colaboradores (1996), em poucos casos as curvas sigmoides

podem ser descritas por equagdes continuas. O grafico da fungéo sigmoide tem formato em S.

Funcio sigmoide logistica
E a fungdio de ativagdo mais popular utilizada em redes neuronais (MENNON et al.,

2000). Pode ser definida de acordo com a Equacéo (5.1).

1
1 + exp (—as)

fs) = .1

em que s ¢ a entrada da rede para o neurdnio, f(s) ¢ a saida do neur6nio ¢ a é o parametro de

inclinagdo da funcdo sigmoide. A saida do neur6nio com fungdo de ativagdo logistica varia
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entre O e 1.

Funcio tangente hiperbolica

Pode ser definida de acordo com a Equacdo (5.2).

1 — exp (—as)

f(s) = tanh(s) = (5.2)

1 + exp (—as)
em que f(s) € a saida do neurdnio que varia entre -1 e +1.

As fungdes de ativagdo sigmoides sdo usadas tradicionalmente em redes feedforward
com aprendizagem backpropagation. Segundo Haykin (2007) se a fungéo de ativagdo sigmoide
incorporada no modelo do neurdnio da rede € antissimétrica (por exemplo, a tangente
hiperbdlica), a rede pode, em geral, aprender mais rapido (em termos do numero de iteragdes,
ou épocas, necessarias para o treinamento) do que quando ela é ndo-simétrica (por exemplo, a

funcdo logistica padréo).

Funcio linear

Representa uma equagdo linear como apresentada na Equacdo (5.3).

f(s) =as (5.3)

em que a ¢ um namero real que define a saida linear para os valores de entrada.

A funcdo linear também pode ser definida por segmentos dentro de um intervalo, nesse
caso se conhecem como fungdes lineares definidas por partes (piecewise linear functions) e
consistem de um numero finito de segmentos lineares. As fun¢des de limiar e de rampa séo
casos especiais dessas func¢des. As fungdes lineares definidas por partes sdo mais faceis de
calcular do que as fung¢des ndo lineares, tais como as fungdes sigmoides, e t€ém sido usadas
como aproximagdes das mesmas (MENNON ez al., 2000).

Um caso de fungdo linear definida por partes é apresentado na Equagéo (5.4).

1 se s=+1/2
f(s)=4as se —1/2<s<+1/2 (5.4)
-1 se s<-=1/2

em que f(s) tem trés segmentos de linha reta, o segmento intermediario tem coeficiente angular

a.
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Funcao de limiar
Para uma saida do neurdénio f(s) entre 0 e 1, a fungfo de limiar é expressa como a

Equagdo (5.5).

(1 se s=0
f(s)‘{o se s<0 (5-3)

Neste caso, a saida de um neuronio assume o valor 1, se a entrada é ndo negativa, e 0,
em caso contrario.
Quando se deseja que a saida do neurdnio f(s) esteja entre -1 e +1, a fungdo de limiar

pode ser expressa como a Equagéo (5.6).

+1 se s>0
f(s)={0 se s=0 (5.6)
—1 se s<0

O modelo de neurénio de McCulloch e Pitts (1943) € uma unidade logica tipo limiar
(Threshold Logic Unit, TLU) com entradas binarias (0 ou 1) e uma saida binaria, os pesos

associados a cada entrada sdo -1 ou +1.

Funcio gaussiana
A saida do neurdnio é expressa como a Equagéo (5.7).

—(x — C.)2
M) (5.7)

l

fs) = exp(

em que C; é um vetor que determina um centro associado e 7; ¢ um escalar que representa o
“espalhamento” da funcdo de ativagdo da unidade. Dessa maneira, a saida da unidade ¢ maxima
quando x = C; e decai suavemente na medida em que x se afasta do centro de C;.

A fungo de ativacdo gaussiana ¢ utilizada em redes neuronais RBF (redes de fungdes
de base radial).

Na literatura existem estudos que mostram aplicagdes especificas de outras fungdes de
ativagdo para o aprendizado da rede neuronal, como descrito a seguir.

Hornik (1991) mostrou que fun¢des de ativagdo continuas, limitadas e inconstantes
permitem que as redes feedforward multicamadas com apenas uma camada escondida podem

ser aproximadores universais de funcdes.
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Leshno e colaboradores (1993) mostraram utilidades das fungdes de ativagdo continuas
definidas por partes (piecewise linear functions) no desempenho das redes feedforward
multicamadas na aproximacgdo de fungdes.

Guarnieri e colaboradores (1999) e Vecci e colaboradores (1998) relataram que em
redes neuronais feedforward multicamadas, com o uso de uma funcdo de ativagdo spline
adaptativa baseada na spline cubica de Catmull-Rom como funcéo de ativa¢do dos neurdnios,
¢ possivel ter melhorias em termos de capacidade de generalizagdo e de velocidade do
aprendizado em ambas as tarefas de reconhecimento de padrdes e processamento de dados.

Gomes e Ludermir (2008) utilizaram uma rede Perceptron multicamada (redes
neuronais artificiais feedforward multicamadas) para aproximar fung¢des, com as inversas das
fungdes de ligagdo complemento log-log e probit como fungdes de ativacdo e compararam seu
uso com o uso de fun¢des de ativacdo sigmoide logistica. Probit sdo fungdes de regressdo em
que a variavel dependente pode somente assumir dois valores, como sim ou ndo. Segundo os
autores, o uso das funcdes propostas ¢ mais adequado em casos especificos de dados que
seguem uma distribui¢do binomial e em casos de presenca de observacdes extremas.

Sharma e Chandra (2010) estudaram a aplicagdo de redes neuronais construtivas a
problemas de regressdo e verificaram o papel da fun¢do de ativacdo sigmoide logistica com
inclinagdo adaptativa em redes neuronais feedforward construtivas para um melhor

desempenho em generalizagdo e menor tempo de treinamento.

5.5. Redes Neuronais Artificiais Supervisionadas

Existem trés tipos principais de estratégias de treinamento de RNAs: o treinamento (ou
aprendizado) supervisionado, o treinamento por refor¢o e o treinamento nao-supervisionado.
No aprendizado supervisionado, a RNA ¢ treinada com auxilio de um “supervisor”. A rede deve
possuir pares de entrada e saida (conjunto de entradas e conjunto de saidas desejadas para cada
entrada), organizados em matrizes de dados entrada/saida, também conhecida como tabela
atributos/valores, de maneira que toda vez que for apresentada a rede uma entrada, devera ser
verificado se a saida obtida através dos céalculos efetuados através dos pesos sinapticos da rede,
confere com a saida desejada para aquela entrada; se for diferente, a rede devera ajustar os pesos
de modo a armazenar o conhecimento desejado. O treinamento se processara até que todo o
conjunto de treinamento (entradas e saidas) seja satisfeito, com uma taxa de acerto dentro de
uma faixa considerada satisfatdoria. O “supervisor” na realidade € a propria matriz de dados que
ensina a rede qual a resposta correta para cada entrada apresentada, sendo este um
conhecimento indutivo (KROSE; VAN DER SMAGT, 1996; MEHROTRA et al., 1996;
HAYKIN, 2005; HAYKIN, 2007; DA SILVA et al., 2010).
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O aprendizado por refor¢o é considerado uma varia¢do do treinamento supervisionado.
Nao existe a presenca do “supervisor”, mas de um “observador critico externo™ ou rede critica,
que através de uma funcdo custo avalia a resposta fornecida pela rede, com a finalidade de
prever o reforgo e aplicar um processo de aprendizagem que adapta os pesos sinapticos de
maneira a obter um mapeamento que minimiza o valor da fungdo custo. O algoritmo de
treinamento, baseado em métodos estocdsticos, ajusta os pesos dos neurdnios baseado em
informagdes qualitativas ou quantitativas inferidas do sistema mapeado que sdo usadas para
medig¢fo e corre¢do do desempenho de aprendizado. O treinamento €, portanto, por tentativa e
erro; se a resposta for satisfatoria, recompensa-se o neurdnio pelo incremento de seu peso
sindptico e limiar; se for insatisfatéria, pune-se o neurdénio (KROSE; VAN DER SMAGT,
1996; SUTTON; BARTO, 1998; DA SILVA et al., 2010).

No aprendizado ndo-supervisionado ndo existe um conjunto de saidas desejadas,
portanto ndo ha “supervisores”, uma vez que ndo existem dados suficientes que indiquem uma
resposta desejada para um dado padrio de entrada. Esse treinamento também é conhecido como
auto supervisionado ou auto organizado, ja que a propria rede se auto organiza em relacdo as
particularidades encontradas entre os elementos do subconjunto amostra, identificando
subconjuntos que contém similaridades (clusters). O aprendizado ocorre pela descoberta de
padrdes ou relevancias dentro do grupo de dados pela rede ao longo do treinamento, de forma
que os dados sdo agrupados (clusterizados) conforme esses padrdes. Dependendo do
conhecimento do problema por parte do projetista de rede e também do tipo de algoritmo néo-
supervisionado escolhido, o numero de clusters pode ser previamente determinado (KROSE;
VAN DER SMAGT, 1996; HAYKIN, 2005; HAYKIN, 2007; DA SILVA et al., 2010)

As RNAs supervisionadas podem ser classificadas como RNAs de alimentacdo direta,
RNAs retroalimentadas e perceptrons de multipla camada, entre outros tipos de algoritmos

supervisionados.

5.5.1. Alimentacéo direta ou feedforward

A rede neuronal ¢ separada em camadas, em que todas as unidades enviam suas saidas
apenas para as unidades situadas na proxima camada. Estas redes ndo possuem realimentagio
local e nao existem lagos (NASCIMENTO; YONEYAMA, 2008).

A rede neuronal € dita totalmente conectada quando cada unidade de uma camada da
rede esta conectada a todas as unidades da camada adjacente seguinte. A rede é parcialmente
conectada se algumas das conexdes estiverem faltando na rede neuronal (HAYKIN, 2007)

(Figura 5.2).
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Figura 5.2 - Rede Neuronal Feedforward - uma camada oculta.
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Fonte: adaptado de MSA TECHNOSOFT, 2018.

Em uma rede neuronal em camadas, a mais simples € a que tem uma camada de nos de
entrada e uma camada de neuronios de saida (n6s computacionais). As redes com multiplas
camadas possuem uma ou mais camadas ocultas. Mais simplificadamente, uma rede
feedforward com i entradas, h; neuroénios na primeira camada oculta, h, neurdnios na segunda

camada oculta e 0 neurdnios na camada de saida € referida como uma rede i: hy: hy: 0.

5.5.2. Retroalimentada ou feedback

Uma rede neuronal retroalimentada ou feedback se distingue de uma rede neuronal
feedforward por ter pelo menos um lago de retroalimentagéo local (KOLEN; KREMER, 2001).
Segundo Nascimento e Yoneyama (2008), uma rede tipo feedback é em geral um sistema
dinamico ndo linear em que a estabilidade da rede é um tépico de grande importancia. Mandic
e Chambers (2001) apontam que as conexdes recorrentes na rede neuronal podem torna-la mais
instavel e mais sensivel ao ruido. Braga e colaboradores (2000) manifestam que as redes
neuronais retroalimentadas sdo mais apropriadas para resolver problemas que envolvem

processamento dependente do tempo (Figura 5.3).

Figura 5.3 - Rede Neuronal Feedback ou Retroalimentada - uma camada oculta.
Camada

oculta

Entradas
Saidas

Fonte: adaptado de DONGES, 2018.
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5.5.3. Perceptrons de miultiplas camadas

Sdo redes neuronais artificiais de maultiplas camadas de alimentacdo direta
(feedforward), consistem de um conjunto de unidades sensoriais que constituem a camada de
entrada, e neurdnios (unidades computacionais) distribuidos em uma ou mais camadas ocultas
e uma camada de saida. Os sinais de entrada se propagam para frente através da rede camada
por camada. Segundo Haykin (2007), essas redes tém sido aplicadas com sucesso para resolver
diversos problemas dificeis através de seu treinamento de forma supervisionada com o
algoritmo de retropropaga¢do do erro (backpropagation). Hornik e colaboradores (1989)
afirmam que as redes neuronais feedforward de multiplas camadas sdo aproximadores
universais, porque possuem a capacidade de aproximar qualquer tipo de fun¢do mensuravel
com um grau desejado de precisdo, em que qualquer insucesso na aplicacdo é devido a
aprendizagem inadequada, nimero insuficiente de unidades ocultas ou a falta de uma relagéo
deterministica entre a entrada e a saida desejada. A capacidade de aproximagdo de fungdes
dessas redes ¢ também demonstrada através da prova do Teorema de Cybenko (1989) (Figura

5.4).

Figura 5.4 - Perceptron de Multiplas Camadas - duas camadas ocultas.
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Fonte: BATISTA, 2012.

Denomina-se algoritmo de aprendizado o conjunto de regras definidas para a solucéo
de um problema de aprendizado. Outro fator importante ¢ de que forma uma rede neuronal se
relaciona com o ambiente. No contexto existem os seguintes modelos de aprendizado:

e Aprendizado Supervisionado: existe um agente externo que indica a rede a resposta

desejada para o padrdo de entrada.

e Aprendizado Néo Supervisionado (auto-organizac¢fo): ndo existe um agente externo

que indica a rede a resposta desejada para os padrdes de entrada.

e Reforco: um critico externo avalia a resposta fornecida pela rede.
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As aplicagdes mais comuns das redes neuronais sdo em reconhecimentos automaticos
de alvos, reconhecimento de caracteres, robética, diagndstico médico, sensoriamento remoto,

processamento de voz, biometria, identificacdo de modelos, deteccdo de falhas.

5.6. Redes Neuronais Artificiais Nao-Supervisionadas

O aprendizado ndo-supervisionado, ou aprendizado competitivo, ¢ um método no qual
0s neurdnios competem entre si pelo direito de responder ao estimulo de um subconjunto de
dados de entrada. O aprendizado ocorre através do aumento da especializacdo de cada neuroénio
da rede em relacdo a subconjuntos de entradas, o que o torna bastante apropriado para encontrar
clusters automaticamente dentro de um grupo de dados através da descoberta de caracteristicas
estatisticamente proeminentes nesses dados (CARPENTER; GROSSBERG, 1987).

Tomando como exemplo uma RNA com uma tnica camada de neurdnios, o principio
basico da aprendizagem competitiva é a competi¢do entre neurdnios com o objetivo de que um
deles saia vencedor (processos ndo-supervisionados), e cuja recompensa serd o ajuste de seus
pesos sinapticos proporcionalmente aos valores da entrada para que aperfeigoe seu estado para
a proxima competi¢@o, ou valores da entrada. A Figura 5.5 apresenta a topologia de uma RNA
com aprendizado competitivo. As conexdes laterais assumem efeito inibitério de um neurénio
sobre o outro, implicando o quanto um neurdnio pode influenciar sobre a resposta de saida de

outro neurdénio (CARPENTER; GROSSBERG, 1987; DA SILVA et al., 2010).

Figura 5.5 - Representagéo esquematica de uma RNA - aprendizado competitivo.

Fonte: YEGNANARAYANA, 2002.

A regra usual para defini¢do do neurdnio vencedor € a que determina a menor distancia
euclidiana entre o vetor de pesos de cada neurdnio e o vetor de entrada, de um conjunto
contendo elementos de n-ésimas amostras (x") apresentadas na entrada da rede: aquele neuronio

J que obtiver a menor distancia frente a amostra x serd considerado o vencedor, de acordo com
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a Equacdo (5.8),

n \2
(M) (m J
dlStj = E i=1(xi —Wl-) (5.8)

. n N .« A . . qe
em que dlStj( )corresponde a distancia euclidiana entre o vetor de entrada representando a n-

ésima (x) amostra em relacdio ao vetor de pesos do j-ésimo neurdnio (w/); j corresponde aos
neurdnios 1, 2, ..., j (COSTA et al., 2011).

O vetor de pesos sinapticos do neurdnio é ajustado de modo a aproxima-lo cada vez
mais da amostra apresentada, de acordo com a Equacdo (5.8), em que o vetor de pesos do
neurdnio vencedor € ajustado junto ao valor da taxa de aprendizagem, 7, e do nlimero de épocas,
n.

A quantidade inicial de neuronios a ser utilizada para representar as classes com
caracteristicas em comum ¢ desconhecida devido ao aprendizado ndo-supervisionado. Os
padrdes a serem classificados estdo projetados no espago de definicdo dos vetores de pesos,
cuja dimensdo ¢ a mesma a qual as amostras de entradas sdo definidas (CARPENTER;
GROSSBERG, 1987; DA SILVA et al., 2010).

Cada vetor de peso sindptico estard posicionado no centro de um aglomerado de dados
com caracteristicas em comum, ou seja, um cluster, apds o algoritmo competitivo convergir.
Um cluster ¢ um conjunto de dados (objetos), no qual cada dado esta mais préximo (ou possui
caracteristicas mais similares) a dados dentro do cluster do que qualquer dado fora dele; cluster
¢ também um conjunto de dados no qual cada dado est4 mais proximo ao dado, conhecido como
prototipo, que reune caracteristicas que melhor representam o cluster. Portanto, esse prototipo
possui relevancia estatistica para representar o conjunto de dados, correspondendo ao centroide,
ou centro gravitacional do cluster (JAIN; DUBES, 1988).

Cada cluster representara sua respectiva classe e sua quantidade representada dependera
do niimero de neurdnios na RNA. O numero de clusters ou classes na analise de um conjunto
de dados pode variar conforme a resolucdo exigida, seja mais “fina” ou “grosseira” (DA SILVA
et al.,2010; JAIN; DUBES, 1988; XU; TIAN, 2015).

O ponto crucial em uma andlise de c/usters é estabelecer qual o nivel de similaridade,
como deve-se medi-lo, e se essa nogdo de similaridade depende do tipo de problema analisado.
Um especialista é capaz de esclarecer com maxima precisio em que c/usters devem ser alocados

determinados dados, com ou sem aplicacdo de estratégias estatisticas (JAIN; DUBES, 1988).
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Uma vez resolvido o nimero de clusters representativos das amostras, apds a
convergéncia da rede de classifica¢do, quando uma nova amostra for apresentada a entrada da
RNA, a sua classificagdo € realizada verificando a proximidade ou probabilidade da nova
amostra fazer parte de cada cluster.

Diversos algoritmos baseados em aprendizagem n@o-supervisionada vém sendo
desenvolvidos ao longo das ultimas décadas para a andlise e identificacdo de clusters em um
grupo de dados. Entre esses algoritmos, pode-se listar como os mais representativos o algoritmo
winner take all (WTA), Frequency-sensitive Competitive Learning (FSCL), Rival-penalize
Competitive Learning (RPCL), Self-Organizing Map (SOM, mapa auto-organizavel ou mapa
de Kohonen) e Neural Gas (NG) (BALAKIN et al., 1996; BUDURA et al., 2006; COSTA et
al.,2011; DA SILVA et al., 2010; MAASS, 2000; MALONE et al., 2006).

5.6.1. Winner-Take-All (WTA)
A RNA com algoritmo WTA ¢ baseada no principio computacional no qual os neurénios

competem entre si pela ativa¢do na camada de saida através da inibicdo mutua enquanto, de
forma simultanea, ativam a si proprios através de conexdes reflexivas (Figura 5.6). Algum
tempo depois, somente o neurdnio com maior estado de ativagdo permanecera ativo, o que
obtiver entrada mais forte, enquanto todos os outros serdo desativados. A rede utiliza inibi¢do
ndo linear para selecionar o maior conjunto de entradas (CARPENTER; GROSSBERG, 1987;
MAASS, 2000; OSTER et al., 2009).

Figura 5.6 - Esquema da conectividade inibitoria em RNAs WTA.
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No aprendizado competitivo, entdo, quando cada padrido de entrada ¢ apresentado a
RNA, o neuronio vencedor (Best Matching Neuron, BMU) é ativado na camada de saida e seu

peso sindptico modificado, enquanto os demais neurdnios perdedores permanecem inativos
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(HAYKIN, 2007; MA; CAO, 2006; RUMELHART; ZIPSER, 1986).

As RNAs WTA possuem inspiragdo em processos de decisdo “tudo ou nada”,
encontrados em neurdnios corticais, ou seja, essa especificidade também ¢ obedecida em uma
rede WTA tipica, em que a inibi¢do entre neuronios excitatorios € mediada por populacdes de
neurdnios inibitorios. Os tipos de conexdo podem ser modificados para ajustar a quantidade de
inibi¢fo entre neurdnios, modificando também a for¢a da competi¢do (MAASS, 2000; OSTER
et al.,2009).

5.6.2. Frequency-Sensitive Competitive Learning (FSCL)
Uma grande desvantagem das RNAs competitivas classicas, como K-means e WTA,

além da incapacidade de selecionar automaticamente o numero 6timo de clusters, ¢ a

3

subutilizacdo de neurdnios, chamados de “unidades mortas” ou conhecido também como
problema do “vetor preso”. Uma unidade morta ¢ definida como um neurdnio (ou n6 da rede)
que nunca encontra um vetor de entrada proximo a ele. O principal motivo da ocorréncia de
unidades mortas € que os centros dos clusters sdo inicializados de forma impropria, existindo
um centro we que ndo representa nenhum vetor de entrada, assumindo o estado de unidade
morta.

O algoritmo FSCL foi criado para contornar essa desvantagem. Esse algoritmo deriva
do K-means, com a adi¢do de um fator de consciéncia, que retém as vantagens computacionais
do algoritmo de origem, removendo o problema das unidades mortas. O FSCL considera com
qual frequéncia cada unidade neural é vencedora em uma competicdo, e essa informagéo ¢
considerada para assegurar que durante o processo de treinamento todas as unidades neurais
sejam modificadas aproximadamente o mesmo numero de vezes (AHALT et al., 1990;
AHALT; FOWLER, 1993; GALANOPOULOS et al., 1996).

O fator de consciéncia, também conhecido como frequéncia relativa de vitdrias, ¢ um
parametro que atua diminuindo a taxa de vitorias do neurdnio que vence com maior frequéncia,
oferecendo oportunidade aos neurdnios ndo vencedores. Assim, todos os neuronios t€ém chance
de ser atualizados no processo de treinamento. O neurdnio que mais venceu no passado € punido
através da multiplicacdo do nimero de vezes que venceu no passado pela distor¢édo (distancia
do neurdnio para o dado de entrada), de modo a desencorajar os neurdnios vencedores a atrair

novas entradas (BUDURA, 2000).

5.6.3. Rival-Penalize Competitive Learning (RPCL)
Apesar do FSCL formar clusters com sucesso sem as unidades mortas, o algoritmo
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apresenta o mesmo problema do K-means. Torna-se necessario saber previamente o nimero
exato de clusters, ou seja, a performance do algoritmo decresce rapidamente se k£ ndo for bem
especificado (AGGARWAL et al., 2003).

Xu e colaboradores (1993) propuseram uma estratégia de determinag@o automatica do
numero de nés (nodos, neurdnios) baseada na determinagdo do numero de nés como fungdo do
grau de similaridade entre eles. Esse algoritmo entdo ficou conhecido como RPCL, que é uma
modificag¢do do FSCL que contorna o problema de conhecer o nimero de nds (XU et al., 1993;
NAIR et al., 2003).

O RPCL tem a capacidade de determinar automaticamente o numero de nés no espago
de entrada necessarios a melhor representacdo das classes, ao determinar o nimero de nés como
uma fung¢do do grau de similaridade entre esses neurdnios (NAIR et al., 2003; AGGARWAL
et al.,2003).

5.6.4. Self-Organizing Map (SOM)
O algoritmo SOM, proposto por Kohonen, é uma das mais bem-sucedidas estratégias

de classificacdo baseada em aprendizado competitivo (KOHONEN, 1982). Diferentemente de
estratégias puramente competitivas, como WTA, FSCL e RPCL, o algoritmo SOM possui uma
técnica de aprendizado competitivo-cooperativo, no qual neurdnios vizinhos competem entre
si através de ligacdes laterais mutuas, e o neurdbnio BMU determina a localizagdo espacial de
uma vizinhanga topologica de neurdnios excitados que ajustam seus pesos sinapticos de
maneira proporcional ao neuronio vencedor (KOHONEN, 1982; RITTER; KOHONEN, 1989;
RUMELHART; ZIPSER, 1986).

Em uma RNA SOM, os neurdnios sdo organizados em estruturas de uma dimenséo
(camada ou array) ou mais frequentemente em duas dimensdes (grade ou grid). Cada neurénio
em uma grade esta associado a um peso sinaptico que tem mesma dimensao do vetor de entrada
X, € que sera apresentado a grade toda. Cabe a RNA SOM aprender esses modelos para poder
mapear de forma mais fiel possivel em um espaco de saida unidimensional (1 D) ou
bidimensional (2 D), os dados multidimensionais e complexos apresentados no espago de
entrada, alocando os dados similares em espagos fisicamente proximos no mapa, como &
apresentado na Figura 5.7 (AGGARWAL et al., 2003; HAYKIN, 2007; KOHONEN, 1982;
KOHONEN, 1990; RUMELHART; ZIPSER, 1986; RITTER; KOHONEN, 1989; XU et al.,
1993; KOHONEN, 1997).

Para o treinamento da RNA SOM, na fase de competico, a distancia Euclidiana de um
vetor de entrada para cada peso sinaptico é calculada a cada iteragdo, e o neurdnio com a menor

distancia entre o seu peso e o vetor de entrada ¢ declarado vencedor (Figura 5.7).
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Na fase cooperativa, o BMU determinard a posi¢do dos neurdnios vizinhos que
estiverem excitados, aproximando-os de um segundo raio de abrangéncia, R. Dependendo o
valor do raio de abrangéncia, menos ou mais neurénios podem ser atualizados. Uma fun¢do
gaussiana atualiza os pesos sindpticos que foram aproximados ao BMU de acordo com R,
proporcionando uma taxa de decaimento, que se intensifica para os neurdnios mais afastados
do BMU, mas que devem ser contemplados desde que pertencam ao conjunto vizinhanga

(ARCOVERDE et al.,2011; DA SILVA et al., 2010; HAYKIN, 2007).

Figura 5.7 - Mapa topolégico (SOM) bidimensional e unidimensional mostrando o neurénio vencedor (BMU) e
influéncia cooperativa sobre vizinhangas.

vetor entrada vetor entrada

(a) bidimensional (b) unidimensional
Fonte: adaptado de MOBILIS, 2018.

O processo de treinamento pode ser dividido em duas fases: a primeira, conhecida como
ordenacdo, e uma posterior, a de convergéncia. Na primeira fase, os raios de influéncia e taxas
de aprendizagem sdo maiores, para na segunda fase esses valores diminuirem, sendo
atualizados. Nos mapas auto organizaveis, as saidas sdo desconhecidas, fazendo com que o uso
de ferramentas estatisticas e o conhecimento de especialistas seja de extrema importancia. Apos
a fase de treinamento, ¢ gerado um mapa topologico representativo do espaco de dados,
conhecido como mapa de contexto, que deve estar particionado em regides que definem as
classes (clusters) a que pertencem esses dados, como apresentado na Figura 5.8. O mapa de
contexto € gerado a partir das analises efetuadas apds a fase de treinamento e ¢ uma ferramenta
que facilita a analise do fendmeno em foco.

Entre as heuristicas adotadas para geragdo de mapas de contexto, uma das mais
importantes ¢ a matriz de distancias unificadas, matriz-U, que permite analisar visualmente a

existéncia de possiveis agrupamentos. Em uma matriz-U bidimensional (Figura 5.8) os
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neurdnios geralmente sdo representados como estruturas hexagonais e as distancias Euclidianas
entre vetores de neurdnios sdo mostradas em imagens em escala de cinza ou, eventualmente,
coloridas, de acordo com a distancia entre cada neurdnio vizinho: quanto mais escuro, maior a
distancia entre nés, e vice-versa (ULTSCH, 2003; THOMASSEY; HAPPIETTE, 2007;
ARCOVERDE et al., 2011).

Figura 5.8 - Mapa SOM bidimensional com matriz U.

SOM map U-matrix
304

118

5.59
Fonte: BIEROZA et al., 2012.
Em uma matriz-U tridimensional, a distancia entre neurénios é mostrada graficamente,
com valores de altura que formam estruturas como picos tridimensionais, criando uma

paisagem em trés dimensdes (3 D) no grafico (Figura 5.9).

Figura 5.9 - Mapa SOM tridimensional.

Fonte: PALAMARA et al., 2011.
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A altura ¢ calculada através da soma das distancias de todas as vizinhangas imediata
normalizada pela maior altura encontrada. O valor, portanto, sera mais alto onde ha poucos ou
nenhum dado, de modo que sdo formadas “cadeias de montanhas” como fronteiras de clusters.
De outra forma, a soma sera baixa em areas de alta densidade de dados, de modo que os clusters
sdo mostrados como “vales” na paisagem (ULTSCH, 2003; THOMASSEY; HAPPIETTE,
2007).

Outro tipo bastante util de mapa de contexto para descoberta de caracteristicas em
grupos de dados s3o os planos de componentes (Figura 5.10). Os planos de componentes
permitem a visualizag@o de correlagdes entre os diversos atributos (variaveis) de entrada de um
mapa de Kohonen. Séo gerados planos de componentes para cada atributo de entrada, e esses
planos de componentes sdo representacdes graficas codificadas por cores dos valores de cada
variavel de vetor de peso, em que os neurdnios com cores similares representam caracteristicas

similares (ARCOVERDE et al., 2011).

Figura 5.10 - Plano de com];éonentes.
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Fonte: BIEROZA et al., 2012.

Apbs o treinamento da RNA SOM, quando € apresentada a ela uma nova amostra como

dado de entrada a ser classificada, basta a rede determinar qual foi o neurdnio vencedor na
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competicdo, e com a ajuda do mapa de contexto (matriz-U e/ou planos de componentes, por
exemplo), identificar qual a classe esse neurdnio representa, classificando a nova amostra como
pertencente a classe do neurdnio vencedor.

O algoritmo padrio de treinamento da RNA SOM ¢ apresentado abaixo (KASKI, 1997).

Algoritmo 4.1 - Sumario do algoritmo SOM.
((1) Atribuir um valor inicial aos pesos w’/ € R", definir os parametros

de vizinhanga e de aprendizagem;
(2) Enquanto a condi¢do de parada é falsa, faca:
(2.1) Para cada j calcule:

(2.1.1) D(j) = arg;nin{”wj - xj||}
(2.1.2) Encontre o indice J tal que D(j) seja um minimo.
(21.3) VjEN.de],eVi:
w;;(novo) = w;;(antigo) + a[xi — W (antigo)]
(2.2) Atualize a taxa de aprenizagem
\ (2.3) Reduza o raio de vizinhan¢a

em que N, € o raio de vizinhanga.

A taxa de aprendizagem da rede diminui lentamente com o tempo. Existem duas fases
na formac¢do de um mapa auto organizavel:

e Formagao inicial da ordem correta;
e Convergéncia final.

O algoritmo de treinamento comega lendo os vetores dos padrdes de entrada x1, x2, ...,
xn. Considera-se que so utilizados N padrdes diferentes durante o processo de treinamento. O
proximo passo € selecionar os valores iniciais para os pesos das conexdes w; (i =1, ..., nej=
1, ..., m) e o raio de vizinhanga N.. Kohonen (1982) sugere que os pesos iniciais das conexdes
sejam valores aleatorios pequenos.

O raio de vizinhanga (N.) tem grande importancia na atualiza¢do dos pesos das conexdes
wij;. Os vizinhos de um n6 de saida em uma rede bidimensional s@o definidos dentro de um bloco
quadrado, com o n6 j sendo o centro do bloco. No caso dos nés de saida em uma rede
unidimensional, o n6 j é o centro do vetor de saida (Figura 5.11)

No processo de treinamento, N. € diminuido em 1 apds um determinado nimero de
iteragdes até que N, seja igual a zero. Neste momento, diz-se que ocorreu uma iteragdo quando
o vetor de padrdes x1, x2, ..., xy tiver sido apresentado uma vez. Depois de especificado os pesos
iniciais das conexdes, o valor de ativacdo de cada nd na saida pode ser calculado. O né J com
o maximo valor de ativagfo € selecionado como unidade vencedora. Em seguida, os pesos das

conexdes para o nd J e todos os nds em sua vizinhanga definidos por NE; sdo atualizados, como
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apresentados na Figura 5.11. Os procedimentos acima s@o repetidos para cada padrdo de
entrada. Quando todas as N amostras de entrada tiverem sido apresentadas, diz-se que uma

iteracdo esta completa.

Figura 5.11 - Vizinhos do né central j, NE; (N.).
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5.6.5. Neural Gas (NG)
A performance de uma RNA SOM na classificagéo e principalmente na quantifica¢io

de vetores depende de um conhecimento anterior sobre a estrutura topoldgica do espago
topdlogico de entrada (Manifold, M), que muitas vezes ndo esta disponivel ou pode ser de dificil
obtengdo se a estrutura topoldgica de M for muito heterogénea (por exemplo, quando M ¢é
composto por subconjuntos de diferentes dimensdes ou divisdes, e altamente “quebrados™). A
rede Neural Gas ¢ uma rede desenvolvida a partir do algoritmo SOM, mas capaz de contornar
limitacdes associadas a rigidez dos Mapas Auto Organizaveis: a RNA NG ¢ capaz de quantificar
espagos topologicos de entrada heterogeneamente estruturados e aprender relagdes entre sinais
de entrada sem a necessidade de uma pré especificagdo da topologia da rede (MARTINETZ;
SCHULTEN, 1991).

Em uma RNA NG, os pesos sinapticos w/ sdo ajustados independentemente de qualquer
arranjo topoldgico dos neurdnios na rede. Estes ajustes sdo afetados, na verdade, pelo arranjo
topologico dos campos receptivos dentro do espaco de entrada. Em outras palavras, as variagdes
nos pesos sinapticos (Aw/) néo sdio determinadas pelo arranjo dos neurdnios dentro de um
reticulo pré estruturado, mas pelas distancias relativas entre as unidades neuronais dentro do
espaco de entrada. A mudanga mais importante feita no algoritmo NG em relagdo ao SOM ¢é na
regra de adaptacdo: ao invés da regra “vencedor leva tudo”, adotada pelo algoritmo SOM, a
regra de ajuste da RNA NG ¢é o “vencedor leva mais” (winner-take-most, WIM). A regra WTM
consiste no fornecimento das informagdes sobre o campo receptivo como um conjunto de
distor¢des Dy, associado a cada sinal de entrada x (Equacdo (5.9)). Cada vez que um sinal de
entrada x € apresentado, € a organizacdo do conjunto D, em relagdo a x que determina o ajuste

dos pesos sinapticos. Os campos receptivos M; e M, de neurdonios adjacentes i e j em M
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desenvolvem conexdes representadas pela matriz C; normalizadas entre 0 e 1. Ao final do
aprendizado, ¢ a conectividade da matriz que representa a similaridade (relacdo de vizinhanga)

entre os dados de entrada (MARTINETZ; SCHULTEN, 1991).

D, ={|[v=w/|,j=1,.. N} (5.9)

O Algoritmo 4.1 sumariza as instru¢cdes de uma RNA NG. Infere-se que cada unidade
neural tem que descobrir apenas o quanto e ndo quais unidades neuronais estdo mais

proximamente ajustadas ao sinal de entrada.

Algoritmo 4.2 - Sumaério do algoritmo NG.
( (1) Atribuir um valor inicial aos pesos w/ € R™ e colocar todos o0s Cij
em Zero;
(2) Selecionar um vetor de entrada v do espago de entrada M;
(3) Executar uma etapa de adaptacdo para os pesos de acordo com:
k.
w;(novo) = w;(velho) + «. e_/lv‘Wi(;’e’hO),i =1,..,N;
{ (4) Se Cip;1 = 0, colocar Cjp;; = 1 e tjgi; = 0.
Se Cjpi1 = 1 colocar t;p;; = 0;
(5) Aumentar a idade de todas as conexdes de i, colocando
tioj = tipj + 1, paratodo j com Cjp; = 1;
(6) Remover todas as conexoes i, que excedam seu tempo de
vida, colocando Cjp; = 0 para todo j com Cjp; = L e ty; > T.
\ Continuar com 1.

Fonte: DA SILVA et al., 2010.

5.7. Identificacao de Processos

A identificacdo de processos envolve a constru¢do de modelos de processos com dados
de entrada/saida obtidos experimentalmente, sem recorrer a quaisquer pressupostos tedricos
relativos a natureza fundamental e as propriedades do sistema. Esta atividade é também
chamada de identificag@o de processos (LJUNG, 1996).

Ogunnaike e Ray (1994) afirmaram que a identifica¢do de processos trata os processos
como “caixa preta”, ndo se requer conhecimento preciso e completo do processo, somente que
os dados de saida sejam obtidos em resposta a mudangas nas entradas. Os modelos obtidos sdo
particularmente uteis para processos pouco entendidos ou processos complexos, se precisam de
métodos especiais para obter modelos néo lineares.

O processo de construir um modelo empirico por identificacdo de processos consiste
nas seguintes etapas:

1. Defini¢do do problema

2. Coleta e pré-tratamento dos dados

3. Selegao da estrutura do modelo
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4. Estimativa dos parametros da estrutura selecionada

5. Valida¢do do modelo.

5.8. Modelos Empiricos com Redes Neuronais Artificiais

Para a obten¢do de um modelo através de redes neuronais artificiais é necessario o
conhecimento prévio dos dados de entrada/saida, para de esta forma aplicar uma estrutura de
rede que identificara as relagdes existentes entre as variaveis independentes e dependentes desse
processo. Para que a rede identifique as relagdes € necessario treind-la com as informagdes
dessas variaveis. Ndo € necessario para a modelagem empirica através de uma rede neuronal o
conhecimento da fenomenologia do processo.

As redes neuronais s@o uma poderosa ferramenta para modelagem de sistemas ndo
lineares devido a sua propriedade de generalizagdo universal, ou seja, devido a sua capacidade
de se adaptarem aos conjuntos de dados mais diversos (NASCIMENTO e YONEYAMA,
2008). As redes neuronais mais utilizadas em identifica¢do de sistemas ndo lineares sdo as do
tipo feedforward (CLAUMANN, 2003; RANKOVIC; NIKOLIC, 2008).

O perceptron multicamada ¢ uma rede neuronal feedforward cuja forma compacta para

o caso Multiple Inputs Single Output (MISO), ¢ dada pela Equagéo (5.10):

Foow) =9 | D o D Wiy -~~f<Zwﬁxi> (5.10)
X I 7

em que f(.), ¢(.), (), P(.); sdo fungdes de ativagdo, w sdo vetores de pesos sinapticos de
conexdes entre neurdnios de camadas proximas, e X; € o i-ésimo elemento do vetor de entrada
X.

O esquema de fungdes ndo lineares desse aproximador universal, descrito pela Equacdo
(5.10), ndo ¢ usual na teoria classica da aproximacdo de fungdes (HAYKIN, 2007).

A modelagem de processos baseada em redes neuronais como identifica¢do de sistemas
pode ser descrita da seguinte forma. Um processo pode ser considerado como um sistema de
multiplas entradas e multiplas saidas (Multiple Input-Multiple Output, MIMO) com vetor de
entrada x e vetor de saida y. Considere que o sistema tem um mapeamento de entrada-saida ndo

linear descrito pela relacdo funcional apresentada na Equagéo (5.11):

y=f(x (5.11)
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em que os valores das entradas e das saidas sdo conhecidos e a funcdo f ¢ desconhecida.
A partir dos valores de entradas e saidas se pode montar um conjunto de exemplos

rotulados de acordo com a Equagdo (5.12):

E = {(x;,y)}y (5.12)

O conjunto de exemplos pode ser utilizado para treinar uma rede neuronal como um
modelo do sistema. Assim, y; € a saida desejada para o vetor de entrada x;. Considere que ¥;

represente a saida da rede em resposta ao vetor de entrada x;, de acordo com a Equagéo (5.13):

Vi = fan X wy) (5.13)

A diferenga entre y; e ¥; fornece um sinal de erro ¢;, que ¢ utilizado para ajustar os
parametros livres da rede w;, de forma a minimizar a diferenga entre a saida da rede ¥; e a saida
do sistema desconhecido y;, calculada sobre o conjunto de treinamento inteiro.

A rede neuronal identifica o sistema desconhecido quando (Equagio (5.14)):

Il funy X, w;) = f(X)]| < € paratodo x (5.14)

em que o erro aproximado € é um niimero positivo suficientemente pequeno para a tarefa. A
Figura 5.12 mostra o processo de identifica¢do de sistemas utilizando redes neuronais
(MORENO-ARMENDARIZ et al., 2001; GIL; PAEZ, 2007).

Para o desenvolvimento de um modelo baseado em redes neuronais sdo importantes as
seguintes etapas:

1. Defini¢do do problema;
Coleta dos dados de treinamento e validagao;
Pré e pos-processamento dos dados;
Defini¢do da topologia da rede;

Treinamento;

A

Teste e validacdo;
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Figura 5.12 - Identificagdo de sistemas utilizando redes neuronais.
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Definicdo do problema
Antes de iniciar as tarefas da modelagem € preciso objetivar os propositos a conseguir
com o modelo de rede neuronal. Para efeito de utilizacdo na detec¢do de falhas, é necessaria a
obten¢do de um modelo complexo o bastante para conseguir agregar as informacdes da
dindmica do processo, com variaveis de entradas que influenciam as saidas escolhidas, tendo a
certeza que existam dados empiricos o bastante para realizar o treinamento e a validagdo do
modelo da rede neuronal. O tempo disponivel para a constru¢do do modelo é um fator a se

considerar, uma vez que as redes neuronais podem levar longos tempos de treinamento.

Coleta dos dados de treinamento e validacdo
Apds o pré-processamento dos dados e a verificagdo da existéncia ou ndo de
inconsisténcias nos dados operacionais devido a medigdes incorretas, mau funcionamento de
equipamentos do processo ou outros casos, a totalidade dos dados selecionados deve ser
distribuida em grupos que serdo utilizados para o treinamento e validagdo do modelo.
Diversos procedimentos de distribuicdo de dados foram apresentados na literatura, uteis

para aplicar a técnica de validacdo cruzada, que serdo explicados mais a frente.

a) Divisdo dos dados em dois conjuntos
Um conjunto de treinamento utilizado para treinar a rede neuronal e um conjunto de

teste utilizado para validar o modelo.

b) Divisdo dos dados em trés conjuntos

Conjuntos de treinamento, validagéo e teste (HAYKIN, 2007).

¢) Divisdo de dados exaustiva (Exhaustive Data Splitting; ARLOT, 2010)
n
Divide-se os dados utilizando todas ou algumas das (n ) combinagdes que podem
v

ser obtidas quando o total de dados se divide em dois grupos.
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Em que n sdo os dados disponiveis (pares entradas-saida), n,, é o conjunto de pares
de entrada-saida utilizado para a validagdo do modelo e n; = n — n,, é o conjunto de
pares entrada-saida utilizado para treinar a rede neuronal e determinar seus

parametros.

d) Divisdo de dados parcial (Partial Data Splitting; ARLOT, 2010)
n
Considerando que (n ) conjuntos de treinamento podem ser computacionalmente
v

intrataveis, varios esquemas de divisdo parcial de dados foram propostas como

alternativas.

Pré e pos-processamento de dados

Com o objetivo de eliminar a interferéncia das diferentes magnitudes das variaveis no
processo de aprendizagem da rede, todos os dados sdo pré-processados (normalizados), de
maneira que os valores das entradas e das saidas se encontrem no mesmo intervalo. Apos a
validag¢@o do modelo, os valores sdo pos-processados para retorna-los as grandezas originais.

Os procedimentos de pré e pds-processamento dos dados sdo diversos e os autores
devem utiliza-los de acordo com o problema em questdo, por exemplo, o intervalo de 0 a 1 para
entradas e saidas pode ser usado por compatibilidade com a fun¢do de ativagdo sigmoide.
Outros autores julgam que como os valores de 0 a 1 sdo valores infinitos, para a fungdo sigmoide
¢ recomendavel diminuir o intervalo de valores para o intervalo [0,1;0,9] ou ainda a [0,2;0,8],
para facilitar a convergéncia durante o treinamento da rede.

A expressdo linear geral para adimensionalizar ou normalizar as entradas de um vetor

X, em um mesmo intervalo dado por [Lin Fo Lsup] ¢ apresentada na Equacéo (5.15).

Xmax — X(i)

xn(i) = I

X(i) — Xnmin

Lins + [ l Lsup (5.15)

Xmax — Xmin Xmax — Xmin

A expressdo linear geral para retornar o vetor de saidas normalizadas y,, do modelo,

apds validagdo, as grandeza originais € apresentada na Equagdo (5.16).

Loup — Yo (D) () —-L;
sup — I min [yn L max (5-16)

y(@) = [

Lsup - Linf Lsup - Linf

A adimensionalizagdo logaritmica ¢ obtida utilizando as seguintes Equacdes (5.17) e

(5.18).
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ya(i) = log“’(yb(i) — @) (5.17)

em que:

_ Lsup [10810(Ymin)] - Linf [loglo(Yméx)]

Lsup - Linf
5.18
h = loglO(Yméx/Ymin) ( )
Lsup - Linf

A adimensionalizagdo logaritmica se torna melhor que a linear quando no conjunto de

dados de entrada o maior valor € muito superior ao menor valor (SILVA, 1998).

Definicdo de topologia da rede neuronal

Uma das questdes mais importantes ainda ndo resolvidas na literatura sobre redes
neuronais € qual topologia deve ser utilizada para um problema dado. A sele¢do da topologia
requer que seja escolhido o nimero apropriado de neurdnios distribuidos em camadas e as suas
conexdes (ANDERS; KORN, 1999). No problema de aproximacdo de fun¢des uma regra
pratica para obter uma boa generalizagdo € usar a rede neuronal de menor dimensdo que possa
ajustar os dados (REED, 1993), pois uma rede neuronal com tamanho minimo € menos provavel
que aprenda também o ruido dos dados de treinamento (em problemas reais), e assim pode
generalizar melhor com novos dados ndo considerados no treinamento da rede.

Durante o processo de determinag¢do do melhor modelo de rede neuronal sdo propostas
varias topologias de rede, e, entdo, utilizando diversos procedimentos e critérios, ¢ selecionada
a topologia 6tima para o modelo de rede neuronal representativo do processo.

A topologia do modelo de rede neuronal pode ser obtida por aplicacdo dos seguintes
métodos:

e Parada antecipada.

e Validagdo cruzada.

e Procedimentos estatisticos.

e Construcdo de redes.

e Poda de redes (pruning).

e Uso de algoritmos evolutivos.

Os dois primeiros métodos sdo explicados posteriormente, referido a validagao e teste

do modelo baseado em redes neuronais, € um detalhamento dos outros métodos pode ser
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encontrado na literatura (MOZER; SMOLENSKY, 1989; FALHMAN; LEBIERE, 1990;
LECUN et al, 1990, HASSIBI et al., 1993; HAGIWARA, 1994; STAHLBERGER;
RIEDMILLER, 1997; ANDERS; KORN, 1999; ARIFOVIC; GENCAY, 2001; KENNEDY,
2003; ATTIK et al., 2004; HAYKIN, 2007; CONFORTH; MENG, 2008; REITERMANOVA,
2008; ADMUTHE et al., 2009; TAHMASEBI; HEZARKHANI, 2010; AGHBASHLO et al.,
2011).

Treinamento da rede neuronal

No procedimento de aprendizagem, um mapeamento de entrada-saida ¢ codificado em
pesos sinapticos e limiares de um perceptron multicamadas, e a partir dessa perspectiva, o
processo de aprendizagem na etapa de treinamento equivale a uma escolha dos parametros da
rede para este conjunto de dados (HAYKIN, 2007).

Na etapa de treinamento realiza-se com algoritmos de treinamento, taxas de
aprendizado, momentum, tempo de treinamento, procurando os melhores parametros para a
rede neuronal.

A definicdo da topologia, o treinamento da rede neuronal e a validacdo do modelo de
rede neuronal estdo extremamente interligados, um treinamento em excesso para uma
determinada topologia leva a uma capacidade pobre do modelo para generalizar com dados ndo
utilizados na fase de treinamento. A tendéncia natural é que o erro de treinamento diminua
quando o numero de neurdnios ocultos ¢ aumentado ou quando mais iteragdes de treinamento
sdo utilizadas. Em ambos os casos, pode resultar um problema de supertreinamento ou
overtraining, pelo qual o ajuste com dados de treinamento torna-se quase perfeito, mas o erro
de generalizacdo torna-se pior.

As redes neuronais mais utilizadas em identifica¢do de sistemas ndo lineares s@o as do
tipo feedforward e grande parte desse sucesso pode ser atribuido ao algoritmo de treinamento
supervisionado e iterativo conhecido por retropropaga¢do do erro (Backpropagation error),
discutido por Rumelhart, Hinton e Williams em 1986 (CLAUMANN, 2003; RANKOVIC;
NIKOLIC, 2008).

Meétodos para melhorar a velocidade de aprendizagem do algoritmo de retropropagagio

No contexto das redes multicamada feedforward na literatura algumas das desvantagens
referidas ao algoritmo de backpropagation sdo:

O algoritmo tem uma restri¢do computacional, os calculos realizados pelo neuronio séo
influenciados apenas por aqueles neuronios que estdo em contato fisico com ele (HAYKIN,

2007).
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Uma das maiores desvantagens do algoritmo de backpropagation é a sua lenta
velocidade de convergéncia (CHO; KIM, 1993).

Em muitas aplica¢des, o nimero de interconexdes ou pesos em uma rede neuronal € tdo
grande que o tempo de aprendizagem para o algoritmo de retropropagagdo convencional pode
se tornar excessivamente longo (JOHANSSON et al., 1991).

Uma variedade de métodos foi aplicada as redes neuronais para melhorar a velocidade
de aprendizagem do algoritmo de backpropagation. Lahmiri (2011) identificou duas categorias
principais. A primeira categoria usa técnicas heuristicas desenvolvidas com base em uma
analise do desempenho do método da descida mais ingreme (steepest descent) padrdo, nesta
categoria estdo variedades do algoritmo do gradiente descendente com taxa de aprendizagem
adaptativa e/ou momentum. A segunda categoria usa técnicas de otimizagdo numérica padrio,
nesta categoria estdo incluidos os métodos de gradiente conjugado, o método de Levenberg-
Marquardt e os métodos quase-Newton.

Dentre esses métodos, o de Levenberg-Marquardt adapta-se bem a criagdo de modelos

para a detec¢do de falhas em sistemas de controle, o qual serd explicado posteriormente.

O algoritmo Levenberg-Marquardt para o treinamento da rede neuronal

Utilizando-se o algoritmo de retropropagagdo do erro com algumas modificacdes ¢
possivel utilizar um algoritmo de minimizagdo de minimos quadrados para o treinamento de
redes neuronais, denominado de Levenberg-Marquardt (HAGAN; MENHAJ, 1994).

Quando a fun¢fo que ¢ minimizada tem a forma da Equacdo (5.19), o problema de
otimizagdo ¢ chamado de minimiza¢do de minimos quadrados ndo linear (nonlinear least

squares minimization):

N

1
[=fw) =5 ) e?(w) (5.19)

i=1

O indice de desempenho I pode ser definido como a soma do quadrado do erro e;,
associado ao i-€simo padrdo de treinamento da rede.
A propriedade distintiva dos problemas de minimos quadrados é que, dada a matriz

Jacobiana, J, a Hessiana, H, ¢ definida pela Equacédo (5.20).

H =~ Vif(w) =] (w)T](w) (5.20)
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A regra de atualizacdo dos pesos do algoritmo de Levenberg-Marquardt pode ser
explicada como o resultado de uma modificacéo feita no método de Newton da seguinte forma.
Um modo intuitivo simples para encontrar o minimo de uma fun¢do ¢ modificar os

parametros utilizando o gradiente da func¢do, de acordo com a Equacéo (5.21).

Wi = Wy — AVf(w;) (5.21)

A atualizag@o dos parametros depende do gradiente da fungdo, o gradiente simples tem
varios problemas de convergéncia (RANGANATHAN, 2004). O uso do método de Newton
para resolver a equagdo Vf(w) = 0 permite utilizar informagdo da curvatura, bem como do
gradiente. Expandindo-se o gradiente de f usando uma série de Taylor em torno de w, tem se

a Equacdo (5.22).

Vf(w) = VF(wy) + (W —w) V2f(wp) + - (5.22)

Considerando que f é quadratico em torno de w, e resolvendo para o minimo de w,

tem-se a regra de atualizacdo para o método de Newton de acordo com a Equagéo (5.23).

Wier = Wi — (V2F (W) V(W) (5.23)

em que w, foi substituido por w; e w por w;, ;.

O método de Newton usa a suposi¢do de que f € quadratico, nesse caso a Hessiana H
ndo precisa ser avaliada exatamente, pode ser utilizada uma aproximagéo, dada pela Equagédo
(5.22). Entéo, o método converge rapidamente, mas a velocidade de convergéncia é sensivel ao
ponto inicial (RANGANATHAN, 2004).

Levenberg propds um algoritmo baseado nessa observacdo, considerando a Hessiana e

a matriz identidade na regra de atualizagdo apresentada na Equacdo (5.24).

Wiy = w; — (H+ AD7'Vf(wy) (5.24)

em que H ¢ a matriz Hessiana avaliada em w;.

A desvantagem ¢ que, quando o valor de A ¢ grande, a matriz Hessiana calculada néo ¢
utilizada. Uma vez que a Hessiana ¢ proporcional a curvatura, € possivel aproveitar melhor a
sua contribui¢do substituindo a matriz identidade com a diagonal da matriz Hessiana, esse
discernimento crucial foi fornecido por Marquardt, resultando na regra de atualizacdo de

Levenberg-Marquardt, dada pela Equagdo (5.25).
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Wiyq = W; — (H + Adiag[H]) 7' Vf (w;) (5:25)

Desta forma, ¢ obtido um grande deslocamento na dire¢do com baixa curvatura e um
maior deslocamento na dire¢do com alta curvatura, e o problema cléssico de “Valley error” ndo
ocorre novamente.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt parece ser o método mais rapido para o
treinamento de redes neuronais de tamanho moderado (até algumas centenas de parametros

livres na rede) (FIORIN et al., 2011).

Validacao e teste do modelo baseado em redes neuronais
A validacio cruzada (cross validation)

Treinar um modelo com um conjunto de dados e testar o seu desempenho estatistico
com os mesmos dados gera um resultado excessivamente otimista. A razdo para isto € que no
treinamento, os parametros do modelo sdo otimizados para refletir as peculiaridades do
conjunto de dados utilizados.

A validagdo cruzada é uma ferramenta padrdo em estatistica que fornece procedimentos
para obter uma boa estimativa do desempenho estatistico do modelo, testando a sua saida com

um conjunto de dados novos nio utilizados no treinamento (HAYKIN, 2007).

Variantes da validacio cruzada
a) Divisdo dos dados em dois grupos

O hold out method é o tipo mais simples de validagdo cruzada, o conjunto de
dados ¢ dividido em um subconjunto de treinamento € um subconjunto de
validagdo que ¢ utilizado para testar o desempenho do modelo (ARLOT, 2010).
O célculo € simples, no entanto os resultados podem ser significativamente

diferentes dependendo de como foi feita a diviséo.

b) Divisdo dos dados em trés conjuntos

Segundo Haykin (2007) para a validacdo cruzada, primeiro os dados sdo
aleatoriamente divididos em conjunto de treinamento e conjunto de teste (fest
set), o conjunto de dados de treinamento € ainda dividido em dois subconjuntos:
um subconjunto de estimativa usado para selecionar o modelo € um subconjunto
de validacdo usado para validar o modelo com um conjunto de dados diferente

do usado para estimar os parametros. No entanto, o overfitting ainda pode estar
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presente no melhor modelo validado. Para evitar o overfitting, a capacidade de

generalizar do modelo selecionado é medida com o conjunto de teste, o qual é

diferente do subconjunto de validagao.

¢) Divisdo de dados exaustiva (exhaustive data splitting)

Leave-one-out: Para um conjunto de n integrantes se realizam n
experimentos, em cada um deles o conjunto de valida¢do tem um par de
entrada-saida e o conjunto de treinamento com n — 1 pares entrada-saida,
que se usam como exemplos de treinamento. O nimero de conjuntos de
treinamento é n (ARLOT, 2010).

Leave-p-out: Realizam-se varios experimentos, o conjunto de n pares
entrada-saida é dividido em dois grupos em cada experimento: Conjunto de
validagdo com n,, pares entrada-saida e conjunto de treinamento com n — n,,
pares entrada-saida que se usam como exemplos de treinamento (ARLOT,
2010).

O numero de conjuntos de treinamento ¢ (Equacdo (5.26)):

T = (;{: ) (5.26)

n
Divisdo de dados parcial (parcial data splitting): Considerando que (n )
v

conjuntos de treinamento podem ser computacionalmente intratdveis,
esquemas de divisdo parcial de dados foram propostas como alternativas.

Valida¢do cruzada V-fold: Foi introduzida por Geisser (1975) como
alternativa ao computacionalmente caro Leave-one-out. Dividem-se os n
pares de entrada-saida em V subconjuntos de aproximadamente igual
cardinalidade n/V, cada subconjunto sucessivamente desempenha o papel
de subconjunto de validagdo cruzada. O conjunto de treinamento tem n —

n/V pares de entrada-saida (Figura 5.13).
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4

Figura 5.13 - Método de V-fold para validagéo cruzada, com V' = 3.
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Resultado 1 Resultado 2 Resultado 3

Meédia dos resultados

Validagdo cruzada incompleta balanceada (BICV): Foi proposta por Shao

(1993), neste método se aplicam projetos de blocos incompletos balanceados
(BIB) para distribuir o total de dados n em grupos de treinamento e
validagdo. O BICV pode ser visto como uma alternativa ao método de
validag@o cruzada V-fold quando o tamanho do conjunto de treinamento n,
¢ pequeno (ARLOT, 2010). Neste caso, o conjunto de validagédo tem n,, pares

de entrada-saida de acordo com a Equacéo (5.27).

n,=n—n; (5.27)

Para a aplicacdo do desenho BIB se utilizam os parametros a e k:
a = n pares entrada-saida.
k = n,, pares entrada-saida por bloco.

Entdo, o nimero de blocos ¢ dado pela Equacéo (5.28).

b=(£) (5.28)

Atribui-se uma diferente combinacéo de pares entrada-saida para cada bloco.
O namero de repeti¢des para cada par entrada-saida ¢ dado pela Equagdo

(5.29).

b=("_1) (5.29)

n,—1
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O namero de vezes que cada par entrada-saida ocorre no mesmo bloco ¢

apresentado na Equacéo (5.30).

(5.30)

O parametro A deve ser um numero inteiro (MONTGOMERY, 2001).
No BIB, dois pares entrada-saida ocorrem juntos 0 mesmo numero de vezes

em relacdo a os outros pares.

d) Aprendizagem-teste repetido (Repeated learning-testing)

Foi introduzida por Breiman e colaboradores (1984). Neste método os n
pares entrada-saida sdo divididos repetidas vezes aleatoriamente em um
conjunto de treinamento n; de tamanho n(1 — p) e um conjunto de teste n,, de
tamanho np,emque 0 < p < 1,n = n; + n,, tipicamente n; > n,, (BURMAN,
1989). Se p = 1/3 cada conjunto de teste é de tamanho n/3 e cada conjunto de
treinamento € de tamanho 2n/3. Para cada divisdo sdo obtidas estimativas
baseadas nos dados do conjunto de treinamento que depois sdo testadas com os

dados do conjunto de teste.

A validacio cruzada para selecio de modelos de redes neuronais

A validacdo cruzada é uma importante ferramenta para selecdo de modelos, a escolha
do melhor modelo de rede neuronal é baseada na sua capacidade de generalizagdo com dados
novos contidos no conjunto utilizado para testar o desempenho do modelo.

Segundo Raghavarao e Padgett (2005), a selecdo do melhor modelo esta baseada no

calculo da média ao quadrado dos erros de previsdo, apresentado na Equagéo (5.31).

y-7)(r-7) (5.31)
n

v

E =

Em que: Y é um vetor das n, respostas que correspondem ao conjunto de validacio. Y
¢ o vetor de respostas estimadas para o conjunto de validagdo baseadas no modelo obtido com

os n; pares entrada-saida utilizados para treinar a rede e determinar seus parametros. E ¢

n
calculado para todas ou uma parte das (n ) combinagdes que podem ser obtidas quando o total
v
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de dados se divide em dois grupos. O modelo selecionado possui o menor valor na soma das
médias ao quadrado dos erros de previsdo resultantes.
Quando se utiliza a distribui¢do de dados em trés conjuntos segundo o esquema sugerido

por Haykin (2007), utiliza-se a Equagdo (5.32).

n=Mm,+n,);+ny (5.32)

em que n;; ¢ o nimero de pares entrada-saida do conjunto de teste; (n, + n,); é o nimero de
pares entrada-saida do conjunto de treinamento divididos em n, pares entrada-saida para o
conjunto de estimativa e n,, pares entrada-saida para o conjunto de validacdo. Na Equag¢do

(5.31), Y é um vetor das n;; respostas que correspondem ao conjunto de teste.

A validagao cruzada e parada antecipada (early stopping)

A parada antecipada ¢ uma técnica utilizada para evitar o overtraining na qual se
determina o ponto de parada do treinamento por observagdo do erro produzido em predi¢des
com integrantes do grupo de validago cruzada.

O procedimento mais simples para aplicar o early stopping ¢ dividir o conjunto de dados
em dois subconjuntos, um deles para treinamento e o outro para validagdo cruzada. O
subconjunto de treinamento ¢ utilizado para modificar os pesos, e o subconjunto de validacdo
¢ utilizado para estimar a capacidade de generalizagdo do modelo (REED, 1993). Quando o
treinamento progride, o erro deve diminuir tanto no treinamento como no conjunto de
validag@o. Com maior treinamento, passando a existir o aumento do erro no subconjunto de
validagdo ao invés da diminui¢do ¢ uma indicacdo da existéncia de overtraining, portanto, o
ponto em que ¢ observado o erro minimo € o ponto de parada do treinamento. Segundo Haykin
(2007), o que a rede aprende além do ponto de erro minimo é essencialmente ruido contido no
conjunto de treinamento.

No entanto, a situacdo real ¢ muito mais complexa. As curvas de generalizagdo reais
obtidas com o subconjunto de validagcdo quase sempre t€ém mais de um minimo local. Prechelt
(1998a) reporta um caso com 16 minimos locais, e afirma que é impossivel, em geral, dizer a
partir do inicio da curva se o minimo global j& foi visto ou ndo, ou seja, se um aumento no erro
de generalizacdo indica overfitting real ou é apenas intermitente.

Portanto, a aplicagdo do early stopping nos casos de minimos multiplos leva a um gasto
de treinamento significativo para garantir bons resultados em relagdo a capacidade de
generalizagdo do modelo. Nestes casos com o uso de s6 dois subconjuntos: treinamento e

validag@o; existe o risco de que ainda o overfitting possa estar presente no modelo validado, se
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o treinamento foi parado em um minimo local e ndo no minimo global. Porém, a utiliza¢do do
método de early stopping foi realizada neste trabalho uma vez que o objetivo global era o estudo
da metodologia de detecc¢do de falhas propriamente dita, € ndo um estudo profundo de redes
neuronais, sendo que o early stopping cumpre o desejado.

A divisdo dos dados em trés subconjuntos: treinamento, validagdo e teste; para aplicar
early stopping ¢ outra possibilidade mencionada na literatura. Prechelt (1998b) utilizou o
seguinte procedimento para medir o desempenho da rede: divisdo do conjunto de dados em
duas partes distintas, dados de treinamento e dados de teste.

Os dados de treinamento foram subdivididos em um conjunto de exemplos de
treinamento utilizados para ajustar os pesos da rede e um conjunto de exemplos de validagdo
utilizados para estimar o desempenho da rede durante o treinamento, conforme exigido pelos
critérios de parada antecipada.

Os dados de teste foram usados para estimar o desempenho da rede apods a conclusdo do
treinamento.

Segundo Kearns (1996) com dois grupos: treinamento e validacdo cruzada, uma
porcentagem de aproximadamente 10% do conjunto total de dados ¢ adequada para o conjunto
de validagdo cruzada. Haykin (2005) utiliza como referéncia estes resultados e indica que uma
escolha apropriada é distribuir 20% do conjunto de treinamento para o subconjunto de
validagdo. Nesse caso, o conjunto de treinamento ¢ dividido em subconjunto de estimativa e
subconjunto de validagdo, e utiliza-se outro conjunto de teste diferente desse de validagdo para
medir a capacidade de generaliza¢do do modelo.

Bose e Liang (1996) assinalam que 10% do conjunto de treinamento pode ser utilizado
como subconjunto de valida¢do. Yahya e colaboradores (2010) utilizaram early stopping com
trés subconjuntos: subconjunto de treinamento (60% dos dados), subconjunto de valida¢do

(20% dos dados) e subconjunto de teste (20% dos dados).

5.9. Deteccao de Falhas

As RNAs podem realizar a detecg¢@o de falhas em sistemas de controle detectando as
condi¢des normais e anormais dos parametros dados, que levam a variadas falhas, dependendo
do problema em questdo. A condi¢do normal representa a situagdo sem falhas e as condi¢des
anormais representam as ocorréncias de falhas. O principal objetivo de selecionar as RNAs
como ferramenta de detecgdo € a inaptiddo de formar relagdes matematicas para o problema
devido a ndo linearidade entre as variaveis de entrada e as variaveis de saida do sistema, a boa
generalizagdo das redes neuronais, a rapida operagdo em tempo real e a habilidade de realizar

complicados mapeamentos sem as equagdes e relagdes funcionais do problema.
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O treinamento de RNAs difere principalmente se esta é supervisionada ou ndo-
supervisionada, ou de acordo com a sua topologia.

A utilizagdo das redes neuronais supervisionadas para detec¢do de falhas possui duas
etapas; treinamento e teste. Durante a etapa de treinamento, a rede neuronal ¢ treinada para
capturar as relacdes fundamentais entre as variaveis de entrada e saida da rede escolhidas. Apos
o treinamento, a rede neuronal ¢ testada com um conjunto de dados de teste, que ndo foi
utilizado durante o treinamento.

Uma vez que a rede neuronal supervisionada € treinada e testada, ela estd pronta para
detectar uma falha em diferentes condi¢cdes de operacdo. As seguintes questdes devem ser

abordadas durante o desenvolvimento do modelo para detecgéo de falhas.

a) Sele¢do das variaveis de entrada e de saida;
b) Produgéo dos dados de treinamento;

¢) Normalizagdo dos dados;

d) Selecdo da estrutura da rede neuronal;

e) Treinamento da rede

Selecao das variaveis de entrada e saida

Para a utilizagdo de aplicagdes de aprendizagem de maquina supervisionada, &
importante selecionar devidamente as variaveis de entrada, uma vez que as RNAs devem
aprender a relacdo entre as variaveis de entrada e as variaveis de saida baseados nos pares
entrada-saida fornecidos durante o treinamento.

Nos sistemas de detec¢do de falhas baseados em redes neuronais supervisionadas, as
variaveis de entrada representam o comportamento das variaveis manipuldveis e/ou
controladas, enquanto a(s) variavel(eis) de saida pode(m) ser a(s) resposta(s) ao(s)
comportamentos das varidveis de entrada nas RNAs de regressdo; ou podem ser entdo a
probabilidade do respectivo dado de entrada fazer ou ndo parte de uma determinada classe nas

RNAs de classificagao.

Producao dos dados de treinamento

A producdo dos dados de treinamento ¢ um importante passo no desenvolvimento de
modelos de redes neuronais artificiais. Para alcangar um bom desempenho da rede neuronal, os
dados de treinamento devem representar uma variedade completa das condi¢des operacionais

do equipamento em questdo, contendo todas as possiveis ocorréncias de falhas conhecidas.
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Normalizacio dos dados

Se os dados produzidos sdo diretamente alimentados a rede neuronal como padrdes de
treinamento, as variaveis de entrada com altos valores podem tender a suprimir a influéncia das
variaveis de entrada com valores menores. Também, se os dados brutos sdo diretamente
aplicados a rede, existe o risco dos neurdnios simulados atingirem as condigdes saturadas. Se
0s neurdnios se tornam saturados, entdo as modificacdes nos valores da entrada podem produzir
uma pequena ou nenhuma modificagdo no valor da variavel de saida. Isto afeta o treinamento
da rede em grande parte. Os dados sdo normalizados antes da rede neuronal ser treinada, de
forma que a rede vai dar igual prioridade a todas as entradas.

A normalizag@o dos dados comprime a gama dos dados de treinamento entre O e 1 ou -

1 a+1 dependendo do tipo da funcdo de ativagdo.

Seleciio da estrutura da rede neuronal

Para fazer com que uma rede neuronal supervisionada realize alguma tarefa especifica,
¢ necessario escolher como que as unidades sdo conectadas umas as outras. Isto inclui a sele¢do
do niimero de nds ocultos e o tipo de fun¢éo de ativagdo utilizada. O nimero de unidades ocultas
esta diretamente relacionado as capacidades da rede neuronal. Para o melhor desempenho da
rede neuronal, um numero 6timo de unidades ocultas deve ser devidamente determinado
utilizando o procedimento de tentativa e erro.

O algoritmo de treinamento de retropropagacdo (backpropagation), que propaga o erro
da camada de saida para a camada oculta para atualizar a matriz de pesos sinapticos ¢ o mais
comumente utilizado para redes neuronais feedforward. Os dados de treinamento gerados sdo
normalizados e aplicados a rede neuronal com suas respectivas saidas, para aprender a relagdo

entrada-saida.

5.10. Estudo de Caso - Processo de Producio de Ciclopentanol
Para ilustrar a aplicagdo da detecg@o e identificagdo de falhas através de redes neuronais
artificiais supervisionadas de alimentagdo direta (ANN FF) e de regressdo (ANN-R), e ndo
supervisionadas winner-take-all (ANN WTA), foi utilizado o processo de produgdo de

Ciclopentanol a partir da reacdo de van der Vusse, explicada anteriormente na Secdo 3.5.

5.10.1. Redes Neuronais Artificiais Supervisionadas de Alimentacio Direta
Para as redes neuronais artificiais de alimentacdo direta de classificagcdo (Artificial
Neural Networks Feedforward, ANN FF, ou ANN-C), do mesmo modo que para o SVC, foi

necessario treinar a rede neuronal com as informagdes de treinamento de todas as falhas.
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controladas, Cp e T, e variaveis manipuladas, Fy e Q,,, como entradas do modelo ANN de
alimentagdo direta.

Para a saida do modelo ANN FF, foram estabelecidas probabilidades para que cada dado
faca parte de cada uma das classes, sendo essas classes as operagdes faltosas (Pert. C4- 1, Falha
Cp -2, Falha T - 3 e Emperramento Fy- 4) e a operagdo normal (0). Para a saida do treinamento
e validacdo, foram estabelecidas juntamente as variaveis de treinamento e validagdo o vetor de

probabilidades P =[Py P; P, P; P,]T, para P, = 1sei=falha, e P; = 0 sej # falha.

A rede entdo foi definida com a entrada x = [C g T Ff QW]T e saida y =
[P, P, P, P; P,]T. A estrutura da rede foi definida através de estudo empirico (Unica
camada oculta com o dobro de neurdnios da camada de saida) com 4 nés na camada de entrada,
cada no para cada uma das variaveis do vetor x, com uma camada interna (oculta) de neurdnios
com 10 noés, e a camada de saida com 5 nos, cada um dele especificando a probabilidade de

determinado dado fazer parte de cada uma das classes (Figura 5.14).

Figura 5.14 - Estrutura da rede neuronal artificial de alimentag&o direta: 4:10:5.
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Para o treinamento do sistema de deteccdo e diagndstico através de ANN de alimentacdo
direta, foram utilizados dois tercos dos dados, enquanto que o um terco restante foi utilizado
para validacdo, de acordo com o capitulo 3. Para cada dois dados selecionados para treinamento,
foi selecionado um para validag@o. Para o treinamento da rede, foram estabelecidas trés mil
(3000) épocas. Realizando a analise do MSE dos dados de validagdo do modelo, estabeleceu-
se um critério de erro menor que 107 para definir a quantidade de épocas de treinamento. Cada
época no processo de treinamento da rede neuronal € utilizada para melhorar a matriz de pesos

W, de acordo com a Equagéo (5.23). Apds diversos testes para a selecdo da melhor taxa de
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aprendizagem, para o determinado estudo de caso a taxa de aprendizagem foi estabelecida como
0.9.

Apds o treinamento e validacdo da rede, foi armazenada a matriz peso W e as
informacdes pertinentes a rede ANN de alimentagdo direta, como a estrutura das camadas da
rede e a taxa de aprendizado cuja rede foi treinada, que posteriormente foi utilizada para a
classificagdo de novos dados. Para a obtencdo da classe dos dados testados foi estabelecida a
maior probabilidade de fazer parte de determinada classe para cada instante, e esses dados

foram plotados para melhor visualizag?o.

A Figura 5.15 apresenta a classificacdo dos dados da perturbagdo em Cyy, aplicada no

instante de 2 h e removida no instante de 10 h.
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A perturbag@o passou a ser detectada apos um intervalo de amostragem (0,05 h). Apds
a remocdo da perturbacdo, o sistema de detec¢@o levou um intervalo de amostragem (0,05 h)

para detectar novamente a operagdo normal.

A Figura 5.16 apresenta a classificacdo dos dados da falha em Cp, aplicada no instante

de 8 h. A falha passou a ser detectada instantaneamente.
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Figura 5.16 - Rotulos obtidos através do processo de detec¢do da falha Cz - ANN FF.
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A Figura 5.17 apresenta a classificacdo dos dados da falha no sensor 7, aplicada no

instante de 8 h. A falha foi detectada ap6s um intervalo de amostragem (0,05 h).

Figura 5.17 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdo da falha 7- ANN FF.
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A Figura 5.18 apresenta a classificagdo dos dados do emperramento em Fy, aplicada no

instante de 8 h. A falha foi detectada instantaneamente.
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Figura 5.18 - Rotulos obtidos através do processo de detec¢do do emperramento Fy- ANN FF.
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Foram contabilizados todos os instantes nos quais o comportamento do sistema era
normal e todos os instantes em que o sistema estava passando pelas diferentes falhas treinadas,
de forma que foram criados indices que mostram qual a porcentagem de identifica¢des corretas
ou ndo, de acordo com as Equacdes (3.1) e (3.2), para todas as operacdes com falhas testadas
para o sistema de detec¢@o e diagnoéstico através de ANN FF.

A Tabela 5.1 apresenta os indices encontrados para o sistema de detecgo e diagndstico
através do ANN FF com 10 nds na camada oculta.

A Tabela 5.1 apresenta os indices obtidos para a modelagem através de RNA
feedforward. Para todas as operacdes estudadas, a ANN FF foi capaz de detectar perfeitamente
todos os instantes em que ocorriam falha e todos os instantes em que o processo estava em
operag¢do normal. O método de deteccdo e diagnodstico de falhas através de redes neuronais
artificiais com alimentagéo direta (ANN FF), comparado aos métodos de detec¢do e diagndstico
de falhas através de maquinas de vetores de suporte (SVC one-against-one e SVC one-against-
all), resulta em deteccgdo e diagnostico praticamente instantaneos, levando em todos os cenarios
testados somente um instante para a detec¢do. Porém, o treinamento de uma rede neuronal
artificial, além das dificuldades inerentes a obtencéo de sua estrutura otimizada, demanda uma

alta capacidade computacional, levando cerca de 4 horas para o seu treinamento.

Tabela 5.1 - Indices encontrados - ANN FF - 4:10:5.

Oper Indices - ANN FF - 4:10:5

' DF/F DE/N DN/N DN/F
Pert. Cir | 0,99375 0,00417 | 0,99583 0,00625
Falha Cp | 1,00000 0,00 1,00000 0,00
Falha 7 1,00000 0,00 1,00000 0,00
Emp. Fr | 0,99583 0,00 1,00000 | 0,00417
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Presenca de ruidos com maior intensidade - ANN FF

Para confirmar a eficacia do modelo de deteccdo e diagnostico de falhas através do ANN
de alimentagdo direta, decidiu-se realizar a deteccdo novamente em dados que apresentavam
maior ruido do que os dados utilizados no treinamento do sistema. Os sinais com 10 vezes
maiores ruidos utilizados na secdo sobre SVM foram utilizados novamente para efeitos de
comparacao.

O sistema de deteccdo e diagnostico através do ANN FF, na grande maioria de
operagdes realizadas com maior ruido, apresentou um intervalo de amostragem em que a ANN
FF detectou um tipo de falha e também a operagdo normal. Apesar desta deteccdo erronea, a
rede neuronal € capaz de detectar muito bem os dados amostrais perante os dados treinados. A
modifica¢do de ruidos ndo foi capaz de degradar o sistema de deteccdo de falhas de modo
acentuado, como € possivel verificar os rotulos obtidos para as amostras com ruidos 10 vezes
maiores para a Perturbacdo em Cy4r, Falha em Cp, Falha em 7 e Emperramento de F,

respectivamente nas Figuras Figura 5.19 a Figura 5.22.

Figura 5.19 - Rotulos obtidos através do processo de deteccdo da perturbacéio C4r- ANN FF - ruido 10x.
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Figura 5.20 - Rotulos obtidos através do processo de detecgio da falha Cz - ANN FF - ruido 10x.
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Figura 5.21 - Rotulos obtidos através do processo de deteccéo da falha 7- ANN FF - ruido 10x.
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A Tabela 5.2 apresenta os indices encontrados para o sistema de detec¢éo e diagndstico

através do ANN FF com ruidos 10x maiores.

Tabela 5.2 - indices encontrados - ANN FF - Ruidos 10x maiores - 4:10:5.
Indices - ANN FF - Ruidos 10x maiores - 4:10:5
DF/F DF/N DN/N DN/F
Pert. Cyr 0,99375 0,00417 0,99583 0,00625
Falha Cp 1,00000 0,00000 1,00000 0,00000
Falha T 1,00000 0,00000 1,00000 0,00000
Emp. F 0,99583 0,00000 1,00000 0,00417

Oper.

Pode se perceber pelas Figuras Figura 5.19 a Figura 5.22 e pela Tabela 5.2 que mesmo
com dados amostrais com ruidos 10 vezes maiores, o0 modelo ANN FF treinado com os dados

originais conseguiu manter a precisio na deteccdo e diagndstico de falhas, se comparado com

a metodologia FDD apresentado anteriormente.

5.10.2. Rede Neuronal Artificial Supervisionada de Regressio - ANN-R - Uma
camada oculta

Para o treinamento da rede neuronal artificial de regressdo com uma camada oculta, da

mesma forma que para a maquina de vetores de suporte de regressdo, foi utilizado 2 terg¢os dos

dados da operagdo normal. Com o restante, um terco, foi realizada a validagdo do modelo ANN-

R. Os dados foram selecionados de acordo com a Se¢do 3.4. A estrutura da ANN-R utilizada
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para a deteccdo de falhas foi estabelecida com uma tnica camada oculta, cuja quantidade de
nés é o dobro da quantidade de nés da camada de entrada da ANN-R.

A entrada da rede neuronal foi definido como um né para cada uma das variaveis
controladas e manipuladas (Cs, T, Fy € Q,,). em instantes anteriores (k, k— 1, k—2), totalizando
10 nos. Foi estabelecida uma camada interna, também chamada de camada oculta, totalizando
uma rede 10:20:2. A camada de saida da rede neuronal serd a resposta do modelo, as variaveis

controladas no instante k£ (Cs e T), de acordo com a Figura 5.23.

Figura 5.23 - Estrutura da Rede Neuronal Artificial de Regressdo: 10:20:2.
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Para o treinamento da rede, foram estabelecidas trés mil (3000) épocas, apos estudo que
identificou que o erro médio quadratico (Median Square Error, MSE) entre os dados de
validag@o e os dados reais ndo diminuia com a mesma intensidade. Cada época no processo de
treinamento da rede neuronal € utilizada para melhorar a matriz de pesos W, de acordo com a
Equacdo (5.24). A taxa de aprendizado utilizado foi de 0,9, escolhida de maneira empirica.

Apbs o treinamento e validagdo da rede, a matriz peso W foi armazenada, assim como
as informagdes pertinentes a rede ANN de regressdo, como a estrutura da rede e a taxa de
aprendizado cuja rede foi treinada. Posteriormente, estas informagdes foram utilizadas para a
aplicagdo da rede neuronal treinada nos dados faltosos. A saida da rede é o valor para as
variaveis controladas (Cp e T) predito pelo modelo, que sdo comparados com o valor real do
sistema. Caso o desvio entre o valor real e o valor predito das varidveis for maior que trés vezes

a variancia dos dados das varidveis controladas da operacdo normal, € dito que o sistema esta
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passando por uma operacdo faltosa (critério de verificagdo de limites).

Foi monitorada a Estatistica T?> de Hotelling para todas as operacdes testadas pelo
sistema de deteccdo de falhas com ANN de regressdo.

A Figura 5.24 apresenta a resposta da rede neural de regressdo treinada e validada com

os dados da operag@o normal normalizados.

Figura 5.24 - Sinais preditos vs. reais da operagéo normal - ANN-R.
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A Figura 5.25 apresenta os rotulos obtidos através do modelo ANN-R para deteccdo de
falhas do sinal do sistema passando pela Perturbacdo Cyy, do instante 2 h ao instante 10 h. No
ANN-R, devido ao modelo ser de regressdo, o sistema de deteccdo de falhas é capaz s6 de
detectar qualquer operagéo diferente da opera¢do normal.

O comportamento do sistema de detec¢@o de falhas através do ANN-R mostra que a
detecgdo da perturbacdo aconteceu apds 3 intervalos de amostragem (0,15 h), porém o sistema
ndo foi rapido para voltar a operacdo normal, apos a remoc¢ao da perturbacdo em Cyy. O sistema
levou 55 intervalos de amostragem (2,75 h) para retornar a detec¢do da operagdo normal. A
dinamica apresentada pelas variaveis controladas (Cz e T) explica o tempo que o sistema de

detecgdo de falhas levou para informar a modificagdo da concentracdo de A4.
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Figura 5.25 - Roétulos obtidos através do processo de detecgdio da perturbagdo C4r- ANN-R.
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A Figura 5.26 apresenta o sinal predito em comparag@o com o sinal da operagdo normal,

para as variaveis controladas.

I predito

Figura 5.26 - Sinais preditos operag&o normal vs. falha - perturbagdo C4r- ANN-R.
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A Figura 5.27 apresenta os rétulos obtidos através do sistema de detecgdo utilizando o

modelo ANN-R para o sinal do sistema reacional passando pela falha Cp, a partir do instante 8

h. O sistema de detecgéo levou 1 intervalo de amostragem (0,05 h) para detectar pela primeira

vez que o sistema passou de uma opera¢do normal para uma operacdo faltosa, porém, no

instante seguinte (8,15 h), ap6s detectar por um instante a falha, o sistema de detec¢do voltou a

detectar a operacdo normal. Finalmente, um intervalo de amostragem apds a detecgéo errada, o

sistema voltou a detectar a falha.
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Figura 5.27 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdo da falha Cz - ANN-R.
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A Figura 5.28 apresenta o sinal predito em comparagdo com o sinal da operagdo normal,

para as variaveis controladas durante a Falha Cs.

Figura 5.28 - Sjgais preditos falha vs. operagéo nq{mal - falha Cj - ANN-R.
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A Figura 5.29 apresenta os rotulos obtidos através do sistema de deteccdo utilizando o
método de detecg¢do de falhas através de ANN-R para o sinal do sistema reacional passando
pela falha 7, a partir do instante 8 h. O sistema de detec¢do levou 1 intervalo de amostragem

(0,05 h) para detectar que o sistema passou de uma operagdo normal para uma operagéo faltosa.
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Figura 5.29 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdo da falha 7- ANN-R.
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A Figura 5.30 apresenta o sinal predito em comparagdo com o sinal da operagdo normal,

para as variaveis controladas.

Figura 5.30 - Sinais preditos falha vs. operac¢do normal - falha 7 - ANN-R.

o
(%

0.45

o
=

Oy prodito

0.351

0.3 : ; B
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Tempo (h)

0.56

0.54

T predito

052

05 - . - . ' . ‘ - . . ‘

Tempo (h)

A Figura 5.31 apresenta os rétulos obtidos através do sistema de detec¢do de falhas
utilizando a rede neuronal de regressdo para o sinal do sistema reacional passando pelo

Emperramento de F,, a partir do instante 8§ h.
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Figura 5.31 - Rotulos obtidos através do processo de detecgdo do emperramento Fy- ANN-R.
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O sistema de deteccdo agiu instantaneamente, no intervalo de amostragem seguinte a
aplica¢do da falha, para detectar que o sistema passou de uma operagdo normal para uma
operagdo faltosa. A Figura 5.32 apresenta o sinal predito em comparacdo com o sinal da

operacdo normal, para as varidveis controladas.

Figura 5.32 - Sinais preditos falha vs. operagdo normal - emperramento ;- ANN-R.
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A Tabela 5.3 apresenta os indices da Equagdo (3.1) calculados para o sistema de

deteccdo de falhas através da rede neuronal artificial de regressdo, o ANN-R.

Tabela 5.3 - Indices encontrados - ANN-R - Unica camada oculta.
Indices - ANN-R - 10:20:2

DF/F DF/N DN/N DN/F

Pert. Cyr 0,98125 0,2292 0,7708 0,01875

Falha Cp 0,99167 0,0000 1,0000 0,00833

Falha T 0,99583 0,0000 1,0000 0,00417

Emp. F 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000

Oper.
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O método de deteccdo de falhas através da ANN-R ndo possui a capacidade de
diagnosticar a operagdo faltosa e possui certas dificuldades a serem vencidas, como a seleg¢do
da melhor estrutura da rede e a melhor configurag¢do de treinamento. Além disso, o ANN-R
necessita maior capacidade computacional para o treinamento que os métodos estatisticos de
maquinas de vetores de suporte, apesar do tempo de treinamento ser menor que o outro método
utilizando redes neuronais, a ANN FF. No presente estudo de caso, a rede neuronal de regressdo
com uma unica camada foi capaz de detectar todas as operacdes faltosas em menos de trés
intervalos de amostragem (0,15 h) e ndo conseguir retornar a operagdo normal de uma forma
eficiente, no caso da perturbagdo Cy4r (durante 2,75 h o sistema de detecc@o ndo foi capaz de
detectar novamente a opera¢do normal).

A rede neuronal artificial de regressdo mostrou-se um método preciso para detectar a
operagdo anormal, apesar de em uma das situagdes avaliadas (perturbagdo C.y) o sistema ter
demorado a detectar novamente a operacdo normal. Isto ocorre devido as dindmicas das

variaveis de sistema selecionadas para analise.

5.10.3.Rede Neuronal Artificial Supervisionada de Regressio - ANN-R - Duas
Camadas Ocultas

A estrutura da ANN-R utilizada para a deteccdo de falhas nesta secéo foi estabelecida
com duas camadas ocultas, cada uma delas com o mesmo nimero de nds da camada de entrada.
A entrada da rede neuronal foi definida como um no para cada uma das variaveis controladas e
manipuladas (Cg, 7, Fy € Q,,). em instantes anteriores (k, k— 1, k—2), totalizando 10 nés. Foram
estabelecidas 2 camadas internas, também chamadas de camadas ocultas, totalizando uma rede
10:10:10:2. A camada de saida da rede neuronal ¢ a resposta do modelo, as variaveis
controladas no instante k (Cs e T), de acordo com a Figura 5.33.

Para o treinamento da rede, foram estabelecidas trés mil (3000) épocas, apos estudo que
identificou que o erro médio quadratico (Median Square Error, MSE) entre os dados de
validag@o e os dados reais ndo diminuia apos este numero de épocas. Cada época no processo
de treinamento da rede neuronal é utilizada para melhorar a matriz de pesos W, de acordo com
a Equacdo (5.24). A taxa de aprendizado empirica utilizada foi de 0,9, a mesma utilizada para
todos os métodos de deteccdo de falhas através de redes neuronais artificiais.

Apds o treinamento e validag@o da rede, a matriz peso W e as informagdes pertinentes
a rede ANN de regressdo foram armazenadas, tais quais a estrutura das camadas da rede e a
taxa de aprendizado cuja rede foi treinada. De posse destas informagdes, posteriormente foi
aplicada a rede neuronal treinada aos dados faltosos. A saida da rede € o valor para as variaveis

controladas (Cp e T) predito pelo modelo, que sdo comparados com o valor real do sistema.
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Caso o desvio entre o valor real e o valor predito das variaveis for maior que trés vezes a
variancia dos dados das varidveis controladas da operagdo normal, ¢ dito que o sistema esta

passando por uma operacdo faltosa (critério da variancia).

Figura 5.33 - Estrutura da Rede Neuronal Artificial de Regressdo: 10:10:10:2.
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A Figura 5.34 apresenta a resposta da rede neural de regressdo treinada e validada com

os dados da operagdo normal normalizados.

Figura 5.34 - Sinais preditos vs. reais da operag¢do normal - ANN-R.
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A Figura 5.25 apresenta os rotulos obtidos através do modelo ANN-R para deteccdo de
falhas do sinal do sistema passando pela perturbagdo Cy4ys, do instante 2 h ao instante 10 h. No
ANN-R, devido ao modelo ser de regressdo, o sistema de deteccdo de falhas € capaz s6 de

detectar qualquer operagéo diferente da operagdo normal.
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Fig_ura 5.35 - Rotulos obtidos através do processo de detec¢dio da perturbagdo Cyr- ANN-R - 10:10:10:2.
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O comportamento do sistema de deteccdo de falhas através do ANN-R mostra que a
detec¢do da perturbagdo ocorreu apos 1 intervalo de amostragem (0,05 h), porém o sistema ndo
foi rapido para voltar a operacdo normal, apds a remocdo da perturbacdo em Cyr. O sistema
levou 24 intervalos de amostragem (1,2 h) para retornar a detec¢do da operacdo normal. A
dinamica apresentada pelas variaveis controladas (Cp e T) explica o tempo que o sistema de
detecgdo de falhas levou para informar a modificacdo da concentracdo de A. A Figura 5.36

apresenta os sinais preditos comparados com os sinais da operagdo normal para as varidveis

controladas Cpe T.

Figura 5.36 - Sinais preditos operagdo normal vs. falha - perturba¢do C4r- ANN-R - 10:10:10:2.
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A Figura 5.37 apresenta os rdtulos obtidos através do sistema de detecgdo utilizando o
modelo ANN-R para o sinal do sistema reacional passando pela Falha Cp, a partir do instante 8

h. O sistema de deteccdo levou 1 intervalo de amostragem (0,05 h) para detectar que o sistema
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passou de uma operagdo normal para uma operagdo faltosa.

Figura 5.37 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdo da falha Cz - ANN-R - 10:10:10:2.
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A Figura 5.38 apresenta os sinais preditos em comparagdo com os sinais da operacéo

normal das variaveis controladas durante a falha Cp.

Figura 5.38 - Sinais preditos falha vs. operagdo normal - falha Cs - ANN-R - 10:10:10:2.
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A Figura 5.39 apresenta os rétulos obtidos através do sistema de deteccdo utilizando o
método de detec¢do de falhas através de ANN-R para o sinal do sistema reacional passando
pela falha 7, a partir do instante 8 h. A ANN-R levou 1 intervalo de amostragem (0,05 h) para

detectar que o sistema passou de uma operagdo normal para uma operacdo faltosa.
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Figura 5.39 - Rotulos obtidos através do processo de detecgdo da falha 7- ANN-R - 10:10:10:2.
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A Figura 5.40 apresenta o sinal predito em comparacdo com o sinal da opera¢do normal

para a falha 7" das variaveis controladas Cz e 7.

Figura 5.40 - Sinais preditos falha vs. operagdo normal - falha 7- ANN-R - 10:10:10:2.
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A Figura 5.41 apresenta os rotulos obtidos através do sistema de deteccdo de falhas
utilizando a rede neuronal de regressdo para o sinal do sistema reacional passando pelo

Emperramento de F, a partir do instante 8 h.
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Figura 5.41 - Rétulos obtidos através do processo de detecciio do emperramento Fr- ANN-R - 10:10:10:2.
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O modelo de redes neuronais artificiais de regressdo, com duas camadas ocultas, detecta
instantaneamente que o sistema passou de uma operag¢do normal para uma operacéo faltosa. A
Figura 5.42 apresenta o sinal predito em compara¢@o com o sinal da opera¢do normal, para as

variaveis controladas.

Figura 5.42 - Sinais preditos falha vs. operag¢&o normal - emperramento Fy- ANN-R - 10:10:10:2.
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A Tabela 5.4 apresenta os indices da Equagdo (3.1) calculados para o sistema de
detec¢do de falhas através da rede neuronal artificial de regressdo, o ANN-R, com estrutura

10:10:10:2.
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Tabela 5.4 - Indices encontrados - ANN-R - 10:10:10:2.
indices - ANN-R - 10:10:10:2

DF/F DF/N DN/N DN/F

Pert. Cyr 0,98125 0,1000 0,9000 0,01875

Falha Cp 0,99583 0,0000 1,0000 0,00417

Falha T 0,99583 0,0000 1,0000 0,00417

Emp. F 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000

Oper.

Apesar do método de deteccdo de falhas através da ANN-R néo diagnosticar a operagio
faltosa, a detecgfo da falha ocorre de maneira satisfatdria, gastando em torno de 1 intervalo de
amostragem para a detec¢@o da falha. Porém, o método apresenta certas dificuldades a serem
vencidas, como a sele¢do da melhor estrutura da rede e a melhor configuragdo dos pardmetros
de treinamento (taxa de aprendizagem e nimero de épocas, por exemplo). Além disso, a ANN-
R necessita uma maior capacidade computacional para o treinamento que os métodos
estatisticos de maquinas de vetores de suporte. A ANN-R, por ndo necessitar das informagdes
de falhas para o treinamento, demanda menor capacidade computacional o método de redes
neuronais de classificacdo, como a ANN FF. No presente estudo de caso, a rede neuronal de
regressdo foi capaz de detectar todas as operagdes faltosas dentro de um intervalo de
amostragem (0,05 h) e ndo conseguiu retornar a operagdo normal, no caso da Perturbagdo Cyy,
de uma forma eficiente (durante 1,2 h o sistema de deteccdo ndo foi capaz de detectar
novamente a operagdo normal.

A rede neuronal artificial de regressdo mostrou-se um método eficiente para a detecg¢io
de operagdes anormais, porém em uma das situagdes avaliadas (perturbagdo em C.) o sistema
demorou a detectar novamente a operagdo normal, podendo prejudicar as decisdes tomadas
pelos operadores. Isto ocorre as dindmicas das variaveis de sistema selecionadas para o sistema

de detecgdo de falhas.

5.10.4. Rede Neuronal Artificial Nao-Supervisionada Winner-Take-All

As redes neuronais artificiais de aprendizagem ndo-supervisionada sdo redes em que
ndo existe a necessidade de fornecer a saida das mesmas durante a fase de treinamento. A rede
¢ construida através das amostras das variaveis de entrada e a quantidade de nos (classes) da
propria rede. No caso das RNAs Winner-Take-All, elas sdo muito utilizadas para
reconhecimento de padrdes.

A entrada da rede neuronal foi definida como um nd para cada uma das varidveis
controladas e manipuladas (Cs, T, Fy € QW) no instante £, totalizando 4 nés. Foram estabelecidas
5 classes (ounds) de saida para arede WTA. A Rede Neuronal Artificial WTA tem a capacidade

de extrair caracteristicas importantes dos dados de treinamento que possam classificar a massa
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de dados. A camada de saida da rede neuronal apresentard um vetor de com os neurdnios
ativados (1) e desativados (0) de cada dado amostrado. A Figura 5.43 apresenta a arquitetura

de uma rede winner-take-all. No caso ilustrado, a estrutura de saida da rede WTA foi de cinco

nds, de acordo com o numero de classes de detecgo.

04

Camada e |
entrada

competitiva
Fonte: SALATAS, 2011.

A Figura 5.44 apresenta a classificacdo dos dados da perturbacdo em Cyy, aplicada no
instante de 2 h e removida no instante de 10 h. A perturbacdo passou a ser detectada apds 6
intervalos de amostragem (0,30 h). Apos a remogao da perturbagao, o sistema de detecgéo levou

25 intervalos de amostragem (1,25 h) para detectar novamente a operagdo normal.

Figura 5.44 - Rotulos obtidos através do processo de detecgdo da perturbagdo Cr- ANN WTA.
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A Figura 5.45 apresenta a classificacdo dos dados da falha em Cp, aplicada no instante

de 8 h. A falha passou a ser detectada ap6s 13 intervalos de amostragem (0,65 h).

Figura 5.45 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdo da falha Cz - ANN WTA.
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A Figura 5.46 apresenta a classificacdo dos dados da falha no sensor 7, aplicada no
instante de 8§ h. O ANN WTA cometeu alguns erros de classificagdo. No primeiro momento,
durante 4 intervalos de amostragem (0,20 h), o sistema detectou a perturbag@o Cy4y, retornando
a detec¢do da operacdo normal durante mais 4 intervalos de amostragem (0,20 h). Apos o

instante 8,45 h, o sistema detectou corretamente a falha 7.

Figura 5.46 - Rétulos obtidos através do processo de detecgéo da falha 7- ANN WTA.
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A Figura 5.47 apresenta a classificagdo dos dados do emperramento em F}, aplicada no

instante de 8 h. A falha foi detectada instantaneamente.
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Figura 5.47 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdio do emperramento Fr- ANN WTA.

Fert. Car |

Falha T

L RO

R Rulha ot : , , :

A S e e e ———_____________________!
& 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Tempo (h)

INN WTA

\ bOOOOOOOQOOOOOOOOOOOO

E. Fy] 0000000000000V

7 717273 74757677 7879 8 8182 83 B4 85 86 87 88 89 9
Tempo (h)

Foram contabilizados todos os instantes nos quais o comportamento do sistema era
normal e todos os instantes em que o sistema estava passando pelas diferentes falhas treinadas,
de forma que foram criados indices que mostram qual a porcentagem de identifica¢des corretas
ou ndo, de acordo com as Equacdes (3.1) e (3.2), para todas as operagdes com falhas testadas
para o sistema de detec¢@o e diagnostico através de ANN WTA.

A Tabela 5.5 apresenta os indices encontrados para o sistema de detecgéo e diagndstico

através do ANN WTA.

Tabela 5.5 - Indices encontrados - ANN WTA.

Oper Indices - ANN WTA
' DF/F DF/N DN/N DN/F DF//F,
Pert. C4r | 0,9625 0,1042 0,8958 0,0375 0,00
Falha Cp | 09458 0,0000 1,0000 0,0542 0,00
Falha T 0,9666 0,0000 1,0000 0,0167 0,0167
Emp. F 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,00

O método de detecgdo e diagnodstico de falhas através de redes neuronais artificiais
winner-take-all (ANN WTA) com aprendizagem nao-supervisionada, comparado aos métodos
de detecgdo e diagnostico de falhas através de redes neuronais artificiais de classificagdo (ANN
FF), resulta em deteccdo e diagnostico consistentes, apesar de em algumas situagdes levar
alguns instantes a mais para detectar a falha. Porém, o treinamento de uma rede neuronal
artificial ndo supervisionada winner-take-all (ANN WTA) demandou menor capacidade
computacional que o treinamento da ANN de classificacdo com alimentagdo direta. A ANN
WTA levou cerca de 10 minutos para ser treinada, enquanto que a ANN FF levou 4 horas para
ser treinada. Além disso, a ANN FF necessita dos dados de treinamento rotulados, enquanto

que a ANN WTA ¢ treinada somente com os dados de entrada da rede neuronal.
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5.10.5. Discussio

A analise dos métodos de deteccdo e diagndstico de falhas com utilizagdo de RNAs foi
realizada para verificar as caracteristicas positivas e negativas de cada método. A Tabela 5.6
apresenta os valores dos indices apresentados na Se¢do 3.3, em que foram baseadas as

conclusdes a respeito dos métodos SVM.

Tabela 5.6 - Indices - ANN FF, ANN-R (1 camada), ANN-R (2 camadas) e ANN WTA.

Oper. ANN FF ANN-R (1) [ ANN-R(2) | ANN WTA
DF/F 0,99375 0,98125 0,98125 0,96250
DF/N 0,00417 0,22917 0,10000 0,10417
Pert. Cyr DN/N 0,99583 0,77083 0,90000 0,89583
DN/F 0,00625 0,01875 0,01875 0,03750
DFi/F; - - - -
DF/F 1,00000 0,99167 0,99583 0,94583
DF/N 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
Falha Cp DN/N 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000
DN/F 0,00000 0,00833 0,00417 0,05417
DFi/F; - - - -
DF/F 1,00000 0,99583 0,99583 0,96666
DF/N 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
Falha T DN/N 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000
DN/F 0,00000 0,00417 0,00417 0,01667
DFi/F; - - - 0,01667
DF/F 0,99583 1,00000 1,00000 1,00000
DF/N 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
Emp. F DN/N 1,00000 1,00000 1,00000 1,00000
DN/F 0,00417 0,00000 0,00000 0,00000
DF;/F; - - - -

Entre os métodos de redes neuronais artificiais, pode-se destacar que o método de
classificagcdo de aprendizagem supervisionada com alimentagdo direta (ANN FF) apresentou
resultados consistentes, utilizando informagdes a respeito da operacdo normal e de todas as
falhas conhecidas. Quanto ao método de regressdo (ANN-R), apesar da impossibilidade do
mesmo identificar a falha, os resultados foram muito bons, conseguindo detectar a operagdo
anormal em todos os casos. Entre as duas configuracdes de redes neuronais de regresséo
utilizadas, com 1 camada e com 2 camadas ocultas, a configurag@o que apresentou os melhores
resultados foi a rede neuronal artificial de regressdo com 2 camadas ocultas (configuragdo
10:10:10:2). J& 0 método de RNA com aprendizado ndo-supervisionado, a ANN winner-take-
all (ANN WTA) conseguiu desempenhar a classificagdo de acordo com a proposta, porém sem
arapidez da ANN FF.

Entre os métodos ANN estudados, pode-se verificar que para detectar operagdes
anormais (indice DF/F), o método de classificagdo de aprendizagem supervisionada com

alimentacdo direta (ANN FF) foi o que teve melhor desempenho para todas as situagdes
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avaliadas. Os métodos ANN-R também apresentaram desempenhos consideraveis na detecg¢do
de operacdo normal (indice DN/N), entretanto a deteccdo de opera¢des anormais foi menor que
da ANN FF. No caso em que o sistema de detec¢@o de falhas também identifica a falha, em
metodologias com redes neuronais artificiais de classificacdo supervisionadas com alimentacéo
direta (ANN FF) e ndo-supervisionadas (ANN WTA), a ANN de classificagdo supervisionada
obteve melhores resultados na detec¢do de operagdes normais, enquanto que na detecgdo de
falhas, a ANN winner-take-all (ANN WTA) obteve um desempenho menor, porém consistente.
Deve-se deixar claro que existiram erros de classificacdo somente com o modelo ANN WTA,
na detecgdo da falha 7' Avaliando as necessidades de cada método, o método de aprendizagem
ndo-supervisionada se mostrou o mais competente, ndo necessitando o fornecimento de rétulos
no treinamento, nem definicdo quanto a quantidade de épocas ou quanto a estrutura da rede,

somente a quantidade de nds de saida ou classes dos dados a serem treinados.

5.10.6. Analise de Falhas com Diferentes Amplitudes

A aplicagdo de redes neuronais de classificagdo e de regressdo para falhas com
diferentes amplitudes das falhas treinadas aos modelos foram realizadas com os modelos
treinados anteriormente, para ANN FF, ANN-R (2 camadas ocultas) e ANN WTA. Para melhor
efeito de comparag@o, foram separados os resultados para cada uma das falhas propostas no

capitulo 3.

5.10.6.1. Perturbacio Cyy

Na Secdo 3.5.2, foram estabelecidas diferentes amplitudes das falhas pesquisadas e
treinadas nos sistemas de deteccdo e diagndstico de falhas. Para a perturbacdo Cys, foram
estabelecidos dois valores diferentes para C4z, 4,5 mol/L e 4,9 mol/L.

A Figura 5.48 apresenta o resultado da detecgdo da perturbagéo C4rpelo modelo de redes
neuronais artificiais de alimentagdo direta (ANN FF) quando utilizado valor de C4menor (4,5
mol/L) que o valor de Cy4 utilizado no treinamento (4,7 mol/L.) para o método de deteccdo de
falhas.

A perturbagdo C4r menor (4,5 mol/L) foi detectada pelo modelo ANN FF mais
rapidamente que a perturbacdo C4r de 4,7 mol/L treinada no modelo ANN FF. Para os dados
com amplitude diferente, o sistema de deteccéo levou 4 intervalos de amostragem (0,20 h) para
detectar a falha, enquanto que para os dados com amplitude igual aos dados de treinamento, o
sistema de deteccdo levou 7 intervalos de amostragem (0,35 h). Apos a perturbagdo Cyrter sido
removida, o sistema de detec¢do levou 9 intervalos de amostragem a mais (0,45 h) para detectar

o retorno a operagdo normal do que quando utilizados os dados com a mesma amplitude dos
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dados de treinamento (C4r= 4,7 mol/L, 16 intervalos de amostragem, 0,8 h; C4r= 4.5 mol/L, 25

intervalos de amostragem, 1,25 h).

Figura 5.48 - Rotulos obtidos através do processo de detecgio da perturbacdo Cur (4,5 mol/L) - ANN FF.
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A Figura 5.49 apresenta o resultado da detecgdo da perturbagdo C4rpelo modelo de rede
neuronal artificial ndo supervisionada winner-take-all (ANN WTA) quando utilizado valor de
C4rmenor (4,5 mol/L) que o valor de C4 utilizado no treinamento (4,7 mol/L.) para o método

de detecgdo de falhas.

Figura 5.49 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdo da perturbagdo C4r (4,5 mol/L) - ANN WTA.
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A perturbagdo C4r menor (4,5 mol/L) foi detectada pelo modelo ANN WTA mais
rapidamente que a perturbagdo C4r de 4,7 mol/LL pelo mesmo modelo. Para os dados com
amplitude diferente, o sistema de detecg¢@o levou 5 intervalos de amostragem (0,25 h) para
detectar a falha, enquanto que para os dados com amplitude igual aos dados de treinamento, o
sistema de deteccdo levou 6 intervalos de amostragem (0,30 h). Apos a perturbagdo Cyrter sido
removida, o sistema de deteccdo levou 8 intervalos de amostragem a mais (0,40 h) para detectar

o retorno a operagdo normal do que quando utilizados os dados com a mesma amplitude dos
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dados de treinamento (C4r= 4,7 mol/L, 25 intervalos de amostragem, 1,25 h; C4r= 4.5 mol/L,
33 intervalos de amostragem, 1,65 h).

A Figura 5.50 apresenta o resultado da deteccdo da perturbagdo Cy4y, pelo modelo de rede
neuronal artificial de regressdo (ANN-R) quando utilizado valor de C4rde 4,5 mol/L nos dados

a serem detectados.

Figura 5.50 - Rotulos obtidos através do processo de detecgdo da perturbacdo Cur(4,5 mol/L) - ANN-R.
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A perturbacdo C4r menor (4,5 mol/L) foi detectada pelo modelo ANN-R apds 2
intervalos de amostragem (0,10 h), porém, apds 11 intervalos de amostragem (0,55 h)
detectando a falha, o sistema detectou incorretamente a operagdo normal durante dois intervalos
de amostragem (0,10 h). Apds o instante 2,75 h, o sistema de detec¢do passou a somente
detectar a operacdo anormal. Uma vez que a perturbag@o C4rfoi removida no instante 10,0 h, o
sistema de detec¢do passou 49 intervalos de amostragem (2,45 h) para detectar o retorno a
operagdo normal (C4r = 4,7 mol/L, 24 intervalos de amostragem, 1,2 h; C4r = 4,5 mol/L, 49
intervalos de amostragem, 2,45 h).

A Figura 5.51 apresenta o resultado da detecc¢éo da perturbacdo C4rpelo modelo de redes
neuronais artificiais de classificacdo com alimentagdo direta (ANN FF) quando utilizado valor
de C4rmaior (4,9 mol/L) que o valor de C4rutilizado no treinamento (4,7 mol/L) do método de
detecgdo de falhas.

A perturbacdo C4r maior (4,9 mol/L) foi detectada de maneira incorreta pelo modelo
ANN FF que a perturbagdo C4r de 4,7 mol/L treinada no mesmo modelo. Para os dados com
amplitude diferente, o sistema de detec¢do conseguiu detectar somente alguns intervalos de
amostragem ao longo de todo o periodo em que se manteve a perturbagdo Cy4r presente. Ao
longo do intervalo de 2 h até 10 h, a falha foi detectada somente em 50 intervalos de amostragem
desencontrados, enquanto que o sistema, no restante do periodo, identificou que o processo

continuava em operagdo normal (110 intervalos de amostragem). A detecgéo foi extremamente
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ruim para o método de rede neuronal artificial de classificagdo com alimentagdo direta, quando
aamplitude da falha perturbagéo C4rera maior que a amplitude da falha utilizada no treinamento

do modelo.

Figura 5.51 - Rétulos obtidos através do processo de detec¢dio da perturbacdo Cur(4,9 mol/L) - ANN FF.
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A Figura 5.52 apresenta o resultado da deteccdo da perturbacdo C.4r pelo modelo redes
neuronais artificiais ndo supervisionadas winner-take-all (ANN WTA) quando utilizado valor
de C4r maior (4.9 mol/L) que o valor de Cy4 utilizado no treinamento (4,7 mol/L) do método

ANN WTA de deteccdo de falhas.

Figura 5.52 - Rotulos obtidos através do processo de detec¢do da perturbagdo Cyr(4,9 mol/L) - ANN WTA.
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A perturbagdo C4r maior (4,9 mol/L) foi detectada pelo modelo ANN FF a partir do
instante 2,55 h (apds 0,55 h do inicio da falha). O método foi capaz de detectar a falha 5
intervalos de amostragem mais lentamente que os dados utilizados no treinamento do modelo
(Cqr = 4,7 mol/L, 6 intervalos de amostragem, 0,30 h; C4r = 4,9 mol/L, 11 intervalos de
amostragem, 0,55 h). Apoés a finalizacdo da perturbacdo no instante 10 h, o sistema de detecgdo

identificou a operagdo normal apos 14 intervalos de amostragem (0,70 h).
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A Figura 5.53 apresenta o resultado da deteccdo dos dados da perturbagdo C4r pelo

modelo de redes neuronais artificiais de regressdo quando utilizado valor de C4rde 4,9 mol/L.

Figura 5.53 - Rétulos obtidos através do processo de deteccéo da perturbagdo Cr (4,9 mol/L) - ANN-R.
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A perturbagdo C4r maior (4,9 mol/L) foi detectada pelo modelo ANN-R apds 3
intervalos de amostragem (0,15 h), porém, apds 9 intervalos de amostragem (0,45 h) detectando
a falha, o sistema detectou incorretamente a operagdo normal durante 6 intervalos de
amostragem (0,30 h). Ap6s o instante 2,90 h, o sistema de detecg@o passou a somente detectar
a operacdo anormal. Uma vez que a perturbagdo C 4 foi removida no instante 10,0 h, o sistema
de detecgdo passou 29 intervalos de amostragem (1,45 h) para detectar o retorno a operagdo
normal (C4r=4,7 mol/L, 24 intervalos de amostragem, 1,2 h; C4r= 4.9 mol/L, 29 intervalos de
amostragem, 1,45 h).

A Tabela 5.7 apresenta os instantes de deteccdo para as diferentes metodologias e

diferentes amplitudes da perturbagdo Cy4y, assim como os indices obtidos para cada situagao.

Tabela 5.7 - indices - ANN FF, ANN-R e ANN WTA - amplitudes perturbagiio C..

Cyr Metodologia | TAD (h) | DF/F DF/N DN/N DN/F
ANN FF 2,10 0,99375 | 0,00417 | 0,99583 | 0,00625
4,5mol/LL | ANN WTA 2,30 0,96875 | 0,13750 | 0,86250 | 0,03125
ANN-R 2,15 0,97500 | 0,20417 | 0,79583 | 0,02500
ANN FF 2,10 0,99375 | 0,00417 | 0,99583 | 0,00625
4,7mol/LL. | ANN WTA 2,35 0,96250 | 0,10417 | 0,89583 | 0,03750
ANN-R 2,20 0,98125 | 0,10000 | 0,90000 | 0,01875
ANN FF - 0,31250 | 0,00417 | 0,99583 | 0,68750
4,9 mol/LL. | ANN WTA 2,60 0,93125 | 0,05833 | 0,94167 | 0,06875
ANN-R 2,20 0,94375 | 0,12083 | 0,87917 | 0,05625

Para as diferentes amplitudes da perturbacdo C4r todos os modelos reconheceram
valores maiores e valores menores de C4v. A metodologia ANN de classificagdo com algoritmo

de alimentag@o direta (ANN FF) ndo conseguiu detectar de modo satisfatorio a perturbagdo Cyr
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com o valor de Cyrigual a 4,9 mol/L. Neste caso, como a variagdo de C4r(5,1 —4,9 =0,2 mol/L)
foi muito pequena, o método ndo foi capaz de diferenciar da operagdo normal os dados com a
perturbacdo Cy4y. Entre as diferengas dos métodos, o ANN-R foi o tnico capaz de identificar de
maneira consistente em todas as trés situagdes com diferentes C4. J& 0 método ANN com
aprendizado ndo supervisionado (ANN WTA) apresentou dados de deteccdo com grandes

atrasos da operag@o anormal, assim como o retorno a opera¢do normal.

5.10.6.2. Falha Cp
Na Secdo 3.5.2, foram estabelecidas diferentes amplitudes das falhas pesquisadas e
treinadas nos sistemas de deteccéo e diagnoéstico de falhas. Para a falha Cp, foram estabelecidos
aumentos abruptos menor (10%) e maior (30%) no valor medido da variavel controlada Cp ap6s
a aplicagfo da falha, diferentes do aumento abrupto utilizado para treinamento (20%).
A Figura 5.54 apresenta o resultado da detec¢@o da falha Cz pela ANN de classificagédo
de alimentagdo direta (ANN FF) quando utilizado aumento abrupto menor (10% do valor

medido de Cp) que o aumento abrupto utilizado no treinamento (20%) do método de detecg¢do

de falhas.

Figura 5.54 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdo da falha Cz (10%) - ANN FF.
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A falha Cp obtida através do aumento abrupto menor (10%) foi detectada pelo modelo
ANN FF mais lentamente que a falha Cp obtida com o aumento abrupto de 20% da variavel
medida. Para os dados com amplitude diferente, o sistema de detec¢do levou 2 intervalos de
amostragem, ou 0,10 h, para detectar a falha, enquanto que para os dados com amplitude igual
aos dados de treinamento, o sistema de deteccdo identificou instantaneamente a falha, no
instante seguinte a aplicagdo da falha em Cp.

A Figura 5.55 apresenta o resultado da detec¢do da falha Cp pelo modelo ANN de

classificagdo com aprendizado ndo supervisionado winner-take-all (ANN WTA) quando
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utilizado aumento abrupto menor (10% do valor medido de C) que o aumento abrupto utilizado

no treinamento (20%) pelo mesmo método de detec¢do de falhas.

Figura 5.55 - Rotulos obtidos através do processo de detecgo da falha Cs (10%) - ANN WTA.
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A falha Cp obtida através do aumento abrupto menor (10%) foi detectada pelo modelo
ANN WTA mais lentamente que a falha Cp obtida com o aumento abrupto de 20% da variavel
medida. Para os dados com amplitude diferente, o sistema de detec¢@o levou 30 intervalos de
amostragem (1,50 h) para detectar a falha, enquanto que para os dados com amplitude igual aos
dados de treinamento, o sistema de detec¢do levou 13 intervalos de amostragem (0,65 h). O
ANN WTA cometeu um pequeno erro de classificacdo no instante 9,45 h, quando identificou a
presenca da operacdo anormal emperramento Frdurante um intervalo de amostragem.

A Figura 5.56 apresenta o resultado da deteccdo da falha Cp pelo modelo de rede
neuronal artificial de regressdo quando utilizado aumento abrupto menor (10% do valor medido

de Cp) que o aumento abrupto apresentado na Secdo 5.10.3 (20% do valor medido de C).

Figura 5.56 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdo da falha Cg (10%) - ANN-R.
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A falha C obtida através do aumento abrupto de 10% da variavel Cp foi detectada pelo
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modelo ANN-R apos 2 intervalos de amostragem (0,10 h), enquanto que nos dados com
aumento abrupto de 20% da variavel Cs para a ANN-R, a falha C; foi detectada apds 1 intervalo
de amostragem (0,05 h).

A Figura 5.57 apresenta o resultado da deteccdo da falha Cp utilizando a metodologia
de redes neuronais artificiais de classificacdo com alimentagdo direta (ANN FF) obtida através

dos dados com aumento abrupto de 30% da variavel controlada Cs.

Figura 5.57 - Rotulos obtidos através do processo de detecgdo da falha Cy (30%) - ANN FF.

A falha Cp obtida através do maior aumento abrupto da variavel controlada (30%) foi
detectada pelo modelo ANN FF da mesma maneira que a falha Cp obtida através do aumento
abrupto de 20%. Para os dados com amplitude diferente e com mesma amplitude dos dados de
treinamento, a detecg¢do da falha ocorreu instantaneamente, no exato instante apos a aplicagdo
da falha (8,00 h).

A Figura 5.58 apresenta o resultado da deteccdo da falha Cp utilizando a metodologia
de redes neuronais artificiais de classificagdo com aprendizado ndo supervisionado winner-
take-all (ANN WTA) obtido através dos dados com aumento abrupto de 30% da varidvel
controlada Cs.

A falha Cp obtida através do maior aumento abrupto da variavel controlada (30%) foi
detectada pelo modelo ANN WTA mais rapidamente que a falha Cp obtida através do aumento
abrupto de 20%. Para os dados com amplitude diferente, o sistema de detec¢do identificou a
falha corretamente apos 8 intervalos de amostragem (0,40 h), enquanto que para os dados com
amplitude igual aos dados de treinamento, o sistema de detec¢do identificou a falha apos 13

intervalos de amostragem (0,35 h).



186 DETECCAO DE FALHAS COM REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

Figura 5.58 - Rotulos obtidos através do processo de detecgdo da falha C (30%) - ANN WTA.
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A Figura 5.59 apresenta o resultado da deteccdo da falha Cp com a utiliza¢do da rede
neuronal artificial de regressdo (ANN-R) quando utilizado aumento abrupto maior (30% do
valor medido de Cg) que o aumento abrupto apresentado na Se¢do 5.10.3 (20% do valor medido

de CB).

Figura 5.59 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdo da falha Cg (30%) - ANN-R.
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A falha Cp obtida através do aumento abrupto de 30% da variavel Cp foi detectada pelo
modelo ANN-R apo6s 2 intervalos de amostragem (0,10 h), enquanto que nos dados com
aumento abrupto de 20% da variavel Cs para a ANN-R, a falha C; foi detectada apds 1 intervalo
de amostragem (0,05 h).

A Tabela 5.8 apresenta os instantes de detecg¢@o para as diferentes metodologias de
detecgdo de falhas utilizando redes neuronais artificias (TAD) e diferentes amplitudes da falha
(s, assim como os indices obtidos para cada situagéo.

Todos os modelos reconheceram as diferentes amplitudes da falha Cp. Entre as
metodologias ANN de classificagdo, a ANN Feedforward com aprendizado supervisionado

detectou a falha Cp mais rapidamente que a metodologia ANN winner-take-all. Entre as
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diferentes metodologias, a ANN FF e a ANN-R foram os modelos capazes de identificar de
maneira consistente em todas as trés situagdes com diferentes Cz. Ambas as metodologias
detectaram todas as falhas em até 2 intervalos de amostragem (0,10 h). Comparando as duas
metodologias, a vantagem da ANN FF esté justamente na capacidade de identificar a falha em
questdo enquanto que a ANN-R somente indica se o sistema passa ou ndo por uma situago
anormal. Entre os trés métodos, o tinico que apresentou um erro de identificacdo da falha em

questdo foi a rede neuronal artificial de classificacdo winner-take-all (ANN WTA).

Tabela 5.8 - Indices - ANN FF, ANN WTA e ANN-R - amplitudes falha Cj.

Cs Metodologia | TAD (h) | DF/F DF/N DN/N DN/F DF/F;

ANN FF 8,15 0,99167 | 0,00000 | 1,00000 | 0,00833 -

10% ANN WTA 9,50 0,87917 | 0,00000 | 1,00000 | 0,11667 | 0,00417
ANN-R 8,15 0,99167 | 0,00000 | 1,00000 | 0,00833 -
ANN FF 8,05 1,00000 | 0,00000 | 1,00000 | 0,00000 -

20% ANN WTA 8,70 0,94583 | 0,00000 | 1,00000 | 0,05417 -
ANN-R 8,10 0,99583 | 0,00000 | 1,00000 | 0,00417 -
ANN FF 8,05 1,00000 | 0,00000 | 1,00000 | 0,00000 -

30% ANN WTA 8,45 0,96667 | 0,00000 | 1,00000 | 0,03333 -
ANN-R 8,15 0,99167 | 0,00000 [ 1,00000 | 0,00833 -

5.10.6.3. Falha T

Na Secéo 3.5.2, foram estabelecidas diferentes amplitudes das falhas pesquisadas e
treinadas nos sistemas de detec¢do e diagnostico de falhas baseados em redes neuronais
artificiais. Para a falha 7, foram estabelecidas medidas incorretas do sensor de temperatura do
reator (0,5% e 2,0% maiores que a medida imediatamente anterior a aplicagdo da falha) da
variavel controlada 7, diferentes da medida incorreta do sensor de temperatura do reator
utilizada para treinamento (1,0% maior).

A Figura 5.60 apresenta o resultado da detecgé@o da falha 7" pela metodologia de redes
neuronais artificiais supervisionadas de classificacdo com alimentagdo direta (ANN FF) quando
utilizada medida incorreta do sensor de temperatura menor (0,5% maior que a medida de 7) que
a medida incorreta utilizada no treinamento (1,0% maior) do método de detecg¢do de falhas.

A falha T obtida através da medida incorreta do sensor 7" menor (0,5%) foi detectada
pelo modelo ANN FF apds 7 intervalos de amostragem (0,35 h), porém devido a dindmica dos
sinais manipulados e controlados, apos 13 intervalos de amostragem (0,65 h) o sistema de
detecgdo voltou a detectar a operag@o normal durante 11 intervalos de amostragem (0,55 h) até

o instante 9,55 h. Apds os 11 intervalos de amostragem, o sistema voltou a detectar a falha 7.
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Figura 5.60 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdo da falha 7' (0,5%) - ANN FF.
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A Figura 5.61 apresenta o resultado da deteccdo da falha 7' pelo modelo de rede neuronal
artificial de classificacdo com aprendizado ndo supervisionado winner-take-all (ANN WTA)
quando utilizada medida incorreta do sensor de temperatura menor (0,5% maior que a medida

de 7) que a medida incorreta utilizada no treinamento (1,0% maior) do método de detec¢do de
falhas.

Figllra 5.61 - Rotulos obtidos através do processo de detec¢do da falha 7'(0,5%) - ANN WTA.
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A falha T obtida através da medida incorreta do sensor 7" menor (0,5% maior que a
medida incorreta anterior a aplicagdo da falha) foi detectada pelo modelo ANN WTA apos 17
intervalos de amostragem (0,85 h), mais lentamente que a medida incorreta do sensor 7 utilizada
no treinamento (1,0% maior), detectada instantaneamente apesar do comportamento
apresentado.

A Figura 5.62 apresenta o resultado da detecgéo da falha 7" pelo modelo de rede neuronal
artificial de regressdo quando a medida incorreta ¢ menor (0,5% maior que a medida incorreta

do sensor de temperatura 7)) que a medida incorreta apresentada na Sec¢do 5.10.3 (1,0% maior).
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Figura 5.62 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdo da falha 7' (0,5%) - ANN-R.
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A falha T obtida através da medida incorreta do sensor de temperatura 7" do reator 0,5%
maior que a medida anterior a aplicagdo da falha 7 foi detectada pelo modelo ANN-R dentro
da mesma quantidade de intervalos de amostragem que os dados com medida incorreta 1,0%
maior da varidvel 7. Para ambos os casos, o sistema de deteccdo levou 1 intervalo de
amostragem (0,05 h) para detectar falha.

A Figura 5.63 apresenta o resultado da detec¢do da falha 7" pelo modelo de rede neuronal
artificial de classificacdo com alimentagéo direta (ANN FF) quando utilizada medida incorreta
do sensor de temperatura maior (2,0% maior que a medida de 7) que a medida incorreta

utilizada no treinamento (1,0% maior) do método de detecgdo de falhas.

Figura 5.63 - Rotulos obtidos através do processo de detecgdo da falha 7 (2,0%) - ANN FF.
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A falha T obtida através da medida incorreta do sensor 7" maior (2,0%) foi detectada
pelo modelo ANN FF instantaneamente, de maneira idéntica a forma que o modelo detectou a

falha 7' com dados obtidos através da medida incorreta do sensor 7' 1,0% maior que a ultima

medida correta.
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A Figura 5.64 apresenta o resultado da detec¢do da falha 7" obtido através da rede
neuronal artificial de classificagdo ndo supervisionada winner-take-all (ANN WTA) quando
utilizada medida incorreta do sensor de temperatura maior (2,0% maior que a medida de 7)) que

a medida incorreta utilizada no treinamento (1,0% maior) do método de deteccdo de falhas.

Figllra 5.64 - Rotulos obtidos através do processo de detecgdo da falha 7' (2,0%) - ANN WTA.
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A falha T obtida através da medida incorreta do sensor 7" maior (2,0% maior que a
medida incorreta anterior a aplicacdo da falha) foi detectada pelo modelo ANN WTA apos o
instante 8,10 h. No instante 8,05 h, a ANN WTA identificou erroneamente a perturbacdo C.r
durante um intervalo de amostragem (0,05 h). A rede neuronal Winner-take-all obteve um
melhor comportamento de detecgdo nesta situagdo do que na situagdo de identificar os dados
da falha no sensor 7" com a amplitude utilizada no treinamento (1,0% maior).

A Figura 5.65 apresenta o resultado da detecgéo da falha 7" pelo modelo de rede neuronal
artificial de regress@o quando a medida incorreta é¢ maior (2,0% maior que a medida incorreta

do sensor de temperatura 7) que a medida incorreta apresentada na Secdo 5.10.3 (1,0% maior).

Figura 5.65 - Rotulos obtidos através do processo de detecgdo da falha 7 (2,0%) - ANN-R.
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A falha T obtida através da medida incorreta do sensor de temperatura 7" do reator 2,0%
maior que a medida anterior a aplicagdo da falha 7 foi detectada pelo modelo ANN-R dentro
da mesma quantidade de intervalos de amostragem que os dados com medida incorreta 1,0%
maior da variavel 7. Para ambos os casos, o sistema de detec¢do levou 1 intervalo de
amostragem (0,05 h) para detectar a operagdo anormal.

A Tabela 5.9 apresenta os instantes de detec¢do para as diferentes metodologias e

diferentes amplitudes da falha 7', assim como os indices obtidos para cada situag@o.

Tabela 5.9 - Indices - ANN FF, ANN WTA e ANN-R - amplitudes falha 7.

T Metodologia | TAD(h) | DF/F | DF/N | DN/N | DN/F | DF/F,
ANN FF 8,40 [ 0,92500 [ 0,00000 [ 1,00000 [ 0,07500 -
0,5% ANN WTA 8,90 | 0,92917 | 0,00000 | 1,00000 | 0,07083 -
ANN-R 8,10 | 0,99583 | 0,00000 | 1,00000 | 000417 -
ANN FF 8,05 | 1,00000 [ 0,00000 | 1,00000 | 0,00000 -
1% ANN WTA 845 | 0,96666 | 0,00000 | 1,00000 | 001667 | 0,01667
ANN-R 8,10 | 0,99583 | 0,00000 | 1,00000 | 0,00417 -
ANN FF 8,05 | 1,00000 | 0,00000 | 1,00000 | 0,00000 -
2% ANN WTA 8,10 | 0,99583 | 0,00000 | 1,00000 | 0,00000 | 0,00417
ANN-R 8,10 | 0,99583 | 0,00000 | 1,00000 | 0,00417 -

Todos os modelos reconheceram as diferentes amplitudes da falha 7. Entre as
metodologias ANN de classificacdo, a ANN FF detectou a falha 7" mais rapidamente que o
modelo ANN WTA, porém o modelo ANN WTA obteve algumas detecc¢des incorretas, tanto
para a falha 7'com medida incorreta 2,0% maior que a ultima medida valida, quanto para a falha
T com medida incorreta 1,0% maior que a ultima medida vélida. Entre as diferentes
metodologias, a ANN-R foi a unica capaz de detectar de maneira consistente em todas as trés
situacdes com diferentes 7 visualizando a falha apds um intervalo de amostragem. Apesar de
em duas situagdes (1,0% e 2,0%) a ANN FF ser o método que detecta e identifica mais
rapidamente a falha (instantaneamente nos dois casos), a ANN-R apresenta comportamento
mais robusto, conseguindo em todos os casos detectar a falha apos um intervalo de amostragem
(0,05 h). A unica desvantagem do ANN-R ¢ a incapacidade da identificagdo da operagdo

anormal.

5.10.6.4. Emperramento Fy
Na Secéo 3.5.2, foram estabelecidas diferentes amplitudes das falhas pesquisadas e
treinadas nos sistemas de deteccdo e diagndstico de falhas utilizando redes neuronais artificiais.
Para o emperramento Fy, foram estabelecidos dados cuja vazdo foi estabelecida a partir do
momento em que foi aplicada a falha em 60% (menor) e 80% (maior) da vazdo de alimentacéo

do reator em estado estacionario, diferentes da vazao utilizada para os dados do treinamento
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dos métodos do emperramento Fy (70% da vazdo de alimentagdo do reator em estado
estacionario).

A Figura 5.66 apresenta o resultado da detec¢do do emperramento Fratravés da rede
neuronal artificial supervisionada de classificagdo com algoritmo de alimentacdo direta (ANN
FF) quando utilizada 60% da vazdo de estado estacionario, vazdo menor que a vazdo de
alimentagdo do reator utilizada no treinamento (70% da vazdo de estado estacionario) do

método de detecgdo de falhas.

Figura 5.66 - Rotulos obtidos através do processo de detec¢fio do emperramento Fr(60%) - ANN FF.
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O emperramento Fyobtido através da modificagdo da vazdo de alimentagdo do reator
devido a um emperramento da valvula, em que a vazdo passa a ser 60% da vazdo de estado
estacionario, foi detectada pelo modelo ANN FF apds um intervalo de amostragem (0,05 h).

A Figura 5.67 apresenta o resultado da deteccdo do emperramento Fycom o uso da rede
neuronal artificial de aprendizado ndo supervisionado winner-take-all (ANN WTA) quando
utilizada 60% da vazido de alimentacdo do reator no estado estacionario, vazao menor que vazao
utilizada no treinamento (70% da vazdo no estado estacionario) do método de deteccdo de
falhas.

O emperramento Fyobtido através da modificagdo da vazdo de alimentagdo do reator
devido a um emperramento da valvula, em que a vazio passa a ser 60% da vazdo de estado
estacionario, foi detectada pelo modelo ANN WTA instantaneamente, de forma idéntica que o
sistema detectou o emperramento Futilizado no treinamento (70% da vazio de alimentagdo do

reator no estado estacionario).
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Figura 5.67 - Rotulos obtidos através do processo de detec¢@o do emperramento Fr(60%) - ANN WTA.
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A Figura 5.68 apresenta o resultado da detec¢do do emperramento Fr pelo modelo de
rede neuronal artificial de regressdo quando a vazio de alimentag@o é menor (60% da vazio de
alimentagdo do reator no estado estacionario) que a vazio de alimentagdo apresentada na Se¢do

5.10.3 (70% da vazio no estado estacionario).

Figura 5.68 - Rétulos obtidos através do processo de detec¢do do emperramento Fr(60%) - ANN-R.
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O emperramento Frobtido através de 60% da vazado de alimentacdo do reator no estado
estacionario foi detectado pelo modelo ANN-R dentro da mesma quantidade de intervalos de
amostragem que os dados com 70% da vazdo em estado estaciondario. Para ambos os casos, a
detecg@o ocorreu instantaneamente.

A Figura 5.69 apresenta o resultado da detec¢do do emperramento Fypela metodologia
de redes neuronais artificiais de classificagdo com algoritmo de alimentacdo direta (ANN FF)
quando utilizada 80% da vazio de estado estaciondrio, vazdo maior que a vazio de alimentagdo

do reator utilizada no treinamento (70% da vazao de estado estacionario) do método de detecgdo
de falhas.
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Figura 5.69 - Rotulos obtidos através do processo de detec¢fio do emperramento Fr(80%) - ANN FF.
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O emperramento Fyobtido através da modificagdo da vazio de alimentagdo do reator
devido a um emperramento da valvula, em que a vazio passa a ser 80% da vazdo de estado
estacionario, foi detectada pelo modelo ANN FF apds dois intervalos de amostragem (0,10 h),
a partir do instante 8,15 h.

A Figura 5.70 apresenta o resultado da detec¢do do emperramento Fr pelo modelo de
rede neuronal artificial ndo supervisionada winner-take-all (ANN WTA) quando utilizada 80%
da vazdo de alimentacdo do reator no estado estaciondrio, vazao maior que a utilizada no

treinamento (70% da vazio no estado estacionario) do método de deteccdo de falhas.

Figura 5.70 - Roétulos obtidos através do processo de detec¢do do emperramento Fr(80%) - ANN WTA.
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O emperramento Frobtido através da modificagdo da vazio de alimentagdo do reator
devido a um emperramento da valvula, em que a vazio passa a ser 80% da vazdo de estado
estacionario, foi detectada pelo modelo ANN WTA ap6s um intervalo de amostragem (0,05 h),
mais lentamente um intervalo de amostragem (0,05 h) que o sistema detectou os dados de
emperramento Fyutilizados no treinamento (70% da vazdo de alimentag@o do reator no estado

estacionario).
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A Figura 5.71 apresenta o resultado da detec¢do do emperramento Fr pelo modelo de
rede neuronal artificial de regressdo quando a vazdo de alimentacdo é maior (80% da vazao de
alimentagdo do reator no estado estacionario) que a vazio de alimentacdo apresentada na Se¢do

4.9.3 (70% da vazio no estado estacionario).

Figura 5.71- Rétulos obtidos através do processo de detec¢do do emperramento Fr(80%) - ANN-R.
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O emperramento Frobtido através de 80% da vazdo de alimentagdo do reator no estado
estacionario foi detectado pelo modelo ANN-R dentro da mesma quantidade de intervalos de
amostragem que os dados com 70% da vazdo em estado estacionario. Para ambos os casos, a
detec¢do ocorreu instantaneamente.

A Tabela 5.10 apresenta os instantes de deteccdo para as diferentes metodologias
utilizando redes neuronais artificiais e diferentes amplitudes do emperramento FJ, assim como

os indices obtidos para cada situagdo.

Tabela 5.10 - indices - ANN FF, ANN WTA e ANN-R - amplitudes emperramento FJ.

Fr Metodologia | TAD (h) DF/F DF/N DN/N DN/F
ANN FF 8,10 0,99583 | 0,00000 | 1,00000 | 0,00417
60% ANN WTA 8,05 1,00000 | 0,00000 | 1,00000 | 0,00000
ANN-R 8,05 1,00000 | 0,00000 | 1,00000 | 0,00000
ANN FF 8,10 0,99583 | 0,00000 | 1,00000 | 0,00417
70% ANN WTA 8,05 1,00000 | 0,00000 | 1,00000 | 0,00000
ANN-R 8,05 1,00000 | 0,00000 | 1,00000 | 0,00000
ANN FF 8,15 0,99167 | 0,00000 | 1,00000 | 0,00833
80% ANN WTA 8,10 0,99583 | 0,00000 | 1,00000 | 0,00417
ANN-R 8,05 1,00000 | 0,00000 | 1,00000 | 0,00000

Todos os modelos reconheceram as diferentes amplitudes do emperramento Fr. Entre as
metodologias ANN de classificacdo, a ANN de alimentag@o direta detectou o emperramento Fy
mais rapidamente que a ANN winner-take-all. Entre as diferentes metodologias, a ANN-R foi

a mais rapida a detectar uma operagdo anormal, detectando instantaneamente a falha.
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5.11. Estudo de Caso 2 - Planta Quimica
Para ilustrar a aplicagdo da detecg@o e identificag@o de falhas através de redes neuronais
artificiais supervisionadas de alimentagdo direta (ANN FF) e ndo supervisionadas de mapas
auto-organizaveis (ANN SOM), foi utilizado os dados simulados de uma planta quimica

composta por dois reatores e um tanque flash apresentados anteriormente na Secdo 3.6.

5.11.1. ANN Supervisionadas de Alimentac¢ao Direta

Para as redes neuronais artificiais de alimentacdo direta de classificacdo (Artificial
Neural Networks Feedforward, ANN FF, ou ANN-C), do mesmo modo que para o SVC, foi
necessario treinar a rede neuronal com as informagdes de treinamento de todas as variaveis
controladas, Hi, T1, Ha, T2, Hs € T3, e varidveis manipuladas, Frq, Q1. Fr2, @2, Fg € Q3 como
entradas do modelo ANN de alimentagdo direta.

Para a saida do modelo ANN FF, foram estabelecidas probabilidades para que cada dado
faca parte de cada uma das classes, sendo essas classes as operacdes faltosas (-13a-2e2a 13)
e as operagdes normais nos dois estados estacionarios (-1 e 1, estado estaciondrio 1 e estado
estacionario 2, respectivamente). Para a saida do treinamento e validacdo, foram estabelecidas
juntamente as varidveis de treinamento e validagdo o vetor de probabilidades P =
[P_i3 P_yz =+ Py Py -+ Pi; P3]", para P, = 1sei=falha, e P, = 0 sej# falha.

As falhas aplicadas -13 a -2 e 2 a 13 seguem as defini¢des apresentadas na Tabela 5.11.

Tabela 5.11 - Probabilidades e falhas aplicadas no estudo de caso 2.

N Falha co Falha
Indice P Variavel ee Indice P Variavel ee

-13 Q3 1 1 ee2

-12 FR 1 2 Hl 2

-11 T3 1 3 T1 2

-10 H3 1 4 Ffl 2

-9 Q2 1 5 Q1 2

-8 Ff2 1 6 H2 2

-7 T2 1 7 T2 2

-6 H2 1 8 Ff2 2

-5 Ql 1 9 Q22

-4 Ffl 1 10 H3 2

-3 T1 1 11 T3 2

-2 HI 1 12 FR 2

-1 eel 13 Q3 2
A rede entdo foi definida com a entrada x =
[HL T, Hy T, Hy; T3 Fi Q1 Frp Qy Fr Qs3] e saida y =
[P.y3 P_qp -+ P_y Py -+ P, Pi3]T. A estrutura da rede foi definida através de

estudo empirico (Gnica camada oculta com o dobro de neurdnios da camada de saida) com 12
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nés na camada de entrada, cada n6 para cada uma das variaveis do vetor x, com uma camada
interna (oculta) de neuroénios com 10 nds, nimero de nos encontrado devido tentativa e erro, e
a camada de saida com 26 nés, cada um deles especificando a probabilidade de determinado
dado fazer parte de cada uma das classes.

Para o treinamento do sistema de deteccdo e diagndstico através de ANN de alimentacéo
direta, foram utilizados dois tercos dos dados, enquanto o um tergo restante foi utilizado para
validag@o, de acordo com o Capitulo 3. Para cada dois dados selecionados para treinamento, foi
selecionado um para validagdo. Para o treinamento da rede, foram estabelecidas trés mil (3000)
épocas. Realizando a anélise do MSE dos dados de validagdo do modelo, estabeleceu-se um
critério de erro menor que 107 para definir a quantidade de épocas de treinamento. Cada época
no processo de treinamento da rede neuronal € utilizada para melhorar a matriz de pesos W, de
acordo com a Equagdo (5.23). Apos diversos testes para a selecdo da melhor taxa de
aprendizagem, para o determinado estudo de caso a taxa de aprendizagem foi estabelecida como
0.9.

Apds o treinamento e validagdo da rede, foi armazenada a matriz peso W e as
informagdes pertinentes a rede ANN de alimentag@o direta, como a estrutura das camadas da
rede e a taxa de aprendizado cuja rede foi treinada, que posteriormente foi utilizada para a
classificagdo de novos dados. Para a obtencdo da classe dos dados testados foi estabelecida a
maior probabilidade de fazer parte de determinada classe para cada instante, e esses dados
foram plotados para melhor visualizag@o.

A Figura 5.72 apresenta a classificacdo dos dados da falha do sensor de nivel do tanque
1 (H;), aplicada no instante de 35 minutos, apds a modificacdo do estado estaciondrio 1 para o

estado estacionario 2 no instante 10 minutos.

Figura 5.72 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdo da falha A1, - ANN FF.
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Para todas as outras falhas, o procedimento foi o mesmo realizado para a falha no sensor
de nivel do tanque 1. Os resultados obtidos pela detec¢do de falhas utilizando o modelo ANN

FF esta apresentado no Apéndice A, da Figura A.53 até a Figura A.78.

5.11.2. ANN Nao Supervisionadas de Mapas Auto-Organizaveis

Para as redes neuronais artificiais ndo supervisionadas de classificacdo de mapas auto-
organizaveis (Artificial Neural Networks Self-Organizing Maps, ANN SOM), o treinamento da
rede neuronal é realizado com as informacdes de treinamento de todas as variaveis controladas,
Hi, Th, H>, T>, H3 € T3, e variaveis manipuladas, Frq, Q1. Frz, Q2. Fg € Q3 como entradas do
modelo ANN de alimentag@o direta.

O modelo ANN SOM néo possui variavel de saida, destacando por si proprio as
caracteristicas que sdo importantes na classificagdo dos dados. Portanto, o unico parametro a
ser fornecido ao método ¢ a estrutura de saida do mapa auto-organizavel, sendo uma matriz
com a dimenséo do niumero total de classes importantes a classificagéo

A rede entdo foi definida com a entrada X =
[HL T, Hy T, Hy Ty Fri Q1 Frp Q@ Fr @Q3]" e parmetro N = [1 26]. A
estrutura da rede foi definida através de estudo empirico, sendo o nimero de falhas e estados
estacionarios a serem identificados.

Para o treinamento do sistema de deteccdo e diagnostico através de ANN SOM, foram
utilizados dois tercos dos dados, enquanto o um terco restante foi utilizado para validagdo, de
acordo com o Capitulo 3. Para cada dois dados selecionados para treinamento, foi selecionado
um para validagdo. Para o treinamento da rede, foram estabelecidas trés mil (3000) épocas.

Apds o treinamento e validagdo da rede, foi armazenada a matriz peso W e as
informagdes pertinentes a rede ANN SOM, como estrutura da saida, que posteriormente foi
utilizada para a classificagdo de novos dados. Para a obten¢o da classe dos dados testados foi
estabelecida a classe para cada instante através da matriz peso W, e esses dados foram plotados
para melhor visualizacéo.

A elenca os indices apresentados na Secdo 3.3 para os diferentes métodos de deteccdo
de falhas utilizando redes neuronais artificiais, com destaque para as ANN supervisionadas
(ANN Feedforward), que apresentaram bons resultados, apesar do alto custo computacional

envolvido no treinamento do método, de diversas horas.
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Tabela 5.12 - Indices - Estudo de Caso 2 - ANN FF e ANN SOM.
Oper. indices ANN FF ANN SOM Oper. indices ANNFF | ANN SOM
DF/F 0,9800 0,8000 DF/F 0,9800 0,9200
cel DF/N 0,0200 0,2000 ce? DF/N 0,0200 0,0800
DN/N 0,9857 0,9428 DN/N 0,9857 0,8571
DN/F 0,0143 0,0572 DN/F 0,0143 0,1429
DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000
Hl, DF/N 0,0000 0,0000 ot DF/N 0,0000 0,0000
DN/N 1,0000 1,0000 DN/N 1,0000 1,0000
DN/F 0,0000 0,0000 DN/F 0,0000 0,0000
DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000
Hl, DF/N 0,0000 0,0000 s DF/N 0,0000 0,0000
DN/N 1,0000 1,0000 DN/N 1,0000 1,0000
DN/F 0,0000 0,0000 DN/F 0,0000 0,0000
DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 *
n, DF/N 0,0000 0,0000 e DF/N 0,0000 *
DN/N 1,0000 1,0000 DN/N 1,0000 1,0000
DN/F 0,0000 0,0000 DN/F 0,0000 0,0000
DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000
n, DF/N 0,0000 0,0000 s DF/N 0,0000 0,0000
DN/N 1,0000 1,0000 DN/N 1,0000 1,0000
DN/F 0,0000 0,0000 DN/F 0,0000 0,0000
DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000
3, DF/N 0,0000 0,0000 Fal DF/N 0,0000 0,0000
DN/N 1,0000 1,0000 DN/N 1,0000 1,0000
DN/F 0,0000 0,0000 DN/F 0,0000 0,0000
DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000
03, DF/N 0,0000 0,0000 Fas DF/N 0,0000 0,0000
DN/N 1,0000 1,0000 DN/N 1,0000 1,0000
DN/F 0,0000 0,0000 DN/F 0,0000 0,0000
DF/F 1,0000 * DF/F 1,0000 1,0000
71, DF/N 0,0000 * o1, DF/N 0,0000 0,0000
DN/N 1,0000 1,0000 DN/N 1,0000 1,0000
DN/F 0,0000 0,0000 DN/F 0,0000 0,0000
DF/F 1,0000 0,7800 DF/F 1,0000 1,0000
1, DF/N** 0,0000 0,2200 ol DF/N 0,0000 0,0000
DN/N 1,0000 1,0000 DN/N 1,0000 1,0000
DN/F 0,0000 0,0000 DN/F 0,0000 0,0000
DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000
™, DF/N 0,0000 0,0000 02, DF/N 0,0000 0,0000
DN/N 1,0000 1,0000 DN/N 1,0000 1,0000
DN/F 0,0000 0,0000 DN/F 0,0000 0,0000
DF/F 1,0000 *Hk DF/F 1,0000 1,0000
, DF/N 0,0000 *Hk 02, DF/N 0,0000 0,0000
DN/N 1,0000 1,0000 DN/N 1,0000 1,0000
DN/F 0,0000 0,0000 DN/F 0,0000 0,0000
DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 *
ey DF/N 0,0000 0,0000 03, DF/N 0,0000 *
DN/N 1,0000 1,0000 DN/N 1,0000 1,0000
DN/F 0,0000 0,0000 DN/F 0,0000 0,0000
DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000
e DF/N 0,0000 0,0000 03, DF/N 0,0000 0,0000
DN/N 1,0000 1,0000 DN/N 1,0000 1,0000
DN/F 0,0000 0,0000 DN/F 0,0000 0,0000

*O ANN SOM néo foi capaz de diferenciar a operagéo eel da falha 71, da falha Ff2,, e da falha Q3.
** Situacdo no ANN SOM em que ocorre deteccdo diferente da falha, porém n&o € operacdo normal.
***0O ANN SOM ndo foi capaz de diferenciar a operagiio ee2 da falha 72,.
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A Figura 5.73 apresenta a classificagdo dos dados da falha do sensor de nivel do tanque
1 (H,), aplicada no instante de 35 minutos, apos a modificacdo do estado estacionario 1 para o

estado estacionario 2 no instante 10 minutos.

Figura 5.73 - Rotulos obtidos através do processo de detecgdo da falha A1, - ANN SOM.

R e b T d v v el pt ek r ety e | = ? P i b= ity g el

i, ANN SO

............

Para todas as outras falhas, o procedimento foi 0 mesmo realizado para a falha no sensor
de nivel do tanque 1. Os resultados obtidos pela detecg¢do de falhas utilizando o modelo ANN

SOM esta apresentado no Apéndice A da Figura A.79 até a Figura A.104.

5.12. Comentarios
Analisando a aplica¢ao de diferentes amplitudes de falhas, pode-se afirmar que as redes
neuronais artificiais, supervisionadas e ndo supervisionadas de classificacfo e de regressdo, sdo
capazes de detectar falhas mesmo que ndo tenham sido treinadas com a mesma amplitude da
falha amostrada. Nos casos em que a amplitude da falha a ser detectada é maior que a amplitude
dos dados de treinamento, as metodologias sdo capazes de detectar mais rapidamente as

diferentes falhas.

No préximo capitulo, € apresentada a teoria de logica fuzzy, suas aplicacdes em detec¢do

e diagndstico de falhas, e os resultados da deteccdo de dados para os estudos de casos.



CAPITULO 6
DETECCAO DE FALHAS ATRAVES DE LOGICA DIFUSA

A Logica Difusa, nebulosa ou Fuzzy (ZADEH, 1965) proporciona uma maneira de
descrever a imprecisdo e a falta de informacéo agregadas a representagdo das caracteristicas de
um determinado elemento de um problema especifico. A légica fuzzy, conhecida também como
logica difusa, utiliza termos linguisticos, que por defini¢do sdo imprecisos, de forma andloga a
linguagem natural, para apresentar as caracteristicas de um elemento do problema. A
capacidade da légica difusa compreende o uso de variaveis linguisticas no lugar de variaveis
quantitativas, na representagcdo de conceitos imprecisos.

Incorporar a légica nebulosa em modelos computacionais € 1til no caso de sistemas
complexos, em que a compreensdo do processo € praticamente limitada ao julgamento pessoal,
e no caso de processos em que a decisdo, a percepgdo e o raciocinio humano estio envolvidos.

A logica difusa se torna bastante adequada para o diagnostico de falhas devido as
caracteristicas apresentadas e ¢ utilizada principalmente na geracdo de um modelo do sistema
ou entdo na avaliag@o de residuos.

Apesar dos dados envolvidos na detec¢do de dados serem medidas experimentais que
possuem incertezas de medida e também ruidos, a logica difusa foi utilizada como sistema de
detec¢do e identificacdo de falhas. A ldgica difusa ndo requer um modelo matematico
quantitativo, e sim um modelo qualitativo. Dessa forma, o modelo fuzzy € livre de erros de
modelagem, incertezas e perturbacdo, fora incertezas e erros inerentes aos dados experimentais.
No caso de sistemas complexos, o fuzzy tem um papel importante na modelagem porque faz
uso do conhecimento do operador do sistema para lidar com o diagndstico de falhas de maneira
mais eficiente.

O sistema decisorio do fuzzy € descrito baseado nas regras fuzzy para estimar a
localizag@o da falha (MENDONCA et al., 2005). Os subsistemas decisorios do fuzzy indicariam
a possivel causa e decidiriam quando uma falha conhecida ocorre ou ndo (CHAFI ef al., 2001).
Uma vez que a decisdo tomada pela l6gica difusa depende do conhecimento humano, falta-lhe
uma capacidade de aprendizagem eficaz. A sintonia automatica das regras fuzzy e das fungdes
de pertinéncia € dificil, ja que o fuzzy toma decisdes baseadas em dados imprecisos ou
ambiguos. De forma a detectar e isolar a falha utilizando a l6gica difusa, primeiro o residuo
deve passar pelo processo de “fuzzyficacdo”, avaliado através do mecanismo de inferéncia
fuzzy, como as leis SE-ENTAO, e finalmente os residuos sdo “desfuzzyficados”. A

“fuzzyticagdo” ¢ o processo que converte os dados das varidveis em escala original para o
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conjunto fuzzy que contém informacdes sobre a falha, o mecanismo de inferéncia fuzzy que
fornece a relagfio entre o residuo e a falha através das regras SE-ENTAO, e finalmente a
“destuzzyficacdo” converte a informagdo de falha fuzzy em variaveis em escala original. A
decisdo final sobre a ocorréncia de falhas € entdo decidida através de inteligéncia humana.

O principal método de detecg@o de falhas através da ldgica difusa tem sido na avaliacdo
de residuos (DALTON, 1999). A avaliagdo de residuos necessita normalmente de algum tipo
de inferéncia, em que a conclusdo de que uma falha ocorre no sistema pode ndo se basear
somente na informagdo dos residuos, mas também em informagdes como registros de
manuten¢do ou experiéncia do operador, que sdo dados dificeis de codificar em modelos
matematicos.

Entre algumas das abordagens mais utilizadas citam-se: a clusterizacio fuzzy (Fuzzy
Clustering), o uso de limiares adaptativos fuzzy e o emprego de regras fuzzy.

A ideia presente na clusterizacdo fuzzy é o reconhecimento de padrdes. Dados sdo
utilizados off line para determinar os centros dos clusters que representam todas as falhas de
interesse. Durante a operagdo do sistema, determina-se o grau de pertinéncia dos dados
coletados a cada um dos clusters pré-definidos, sendo o dado classificado naquele cluster ao
qual ele tem maior pertinéncia (BEZERRA et al., 2013).

O método de clusterizaco fuzzy € util quando existem muitos residuos, ou quando néo
ha conhecimento sobre o sistema a ser diagnosticado. Dentre os meios de clusterizagdo fuzzy
mais utilizados pode-se citar o Fuzzy C-means e o Subtractive (BAKRI; BOUMHIDI, 2018;
CHIBANI et al., 2018; WU; DONG, 2018; PAN; LI; ZHOU, 2014; GUO; YANG, 2017,
BALLESTEROS-MONCADA et al., 2015; CHIU, 1996).

Os limiares adaptativos fuzzy sdo capazes de superar as desvantagens de utilizar limiares
fixos em variaveis medidas ou em residuos. Um sistema fuzzy pode gerar limiares adaptativos
de acordo com as condigdes de operacdo da planta observada. Esse método possui a
desvantagem de somente indicar a existéncia de falhas, sendo necessario uma outra etapa de
processamento para isolar esta falha.

A maior vantagem da utilizag@o de regras fuzzy € possibilitar a inclusdo de informacéo
heuristica no esquema de analise. Regras fuzzy tendem a facilitar o entendimento e funcionam
de modo semelhante ao utilizado por seres humanos para resolver problemas.

A andlise de residuos empregando regras fuzzy faz com que cada residuo pode ser zero,
negativo ou positivo com um certo grau de pertinéncia, € que um sistema de inferéncia pode
ser usado para determinar o grau de presen¢a de uma determinada falha no sistema ou para

determinar o grau de gravidade de uma falha presente no sistema. As regras fuzzy indicam as
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condi¢des nas quais falhas existem e também indicam as condi¢des nas quais ndo ha falhas. Por
exemplo:
e SE residuol ¢ POSITIVO E residuo2 ¢ NEGATIVO
ENTAO falhal é PRESENTE
e SE residuol é ZERO E residuo2 ¢ ZERO
ENTAO falhal ¢ AUSENTE

Pode-se observar que neste tipo de sistema o efeito da falha nos residuos deve ser
conhecido.

Também € possivel determinar a base de regras de forma automatica a partir de dados
do sistema em consideragdo, mas esta abordagem possui algumas desvantagens: dados
referentes a todas as falhas de interesse, e em todos os pontos de operagdo, devem estar
disponiveis; algoritmos de busca de regras podem ficar presos em minimos locais e a base
encontrada pode ndo representar corretamente o sistema, e, se estas regras ndo refletirem a
experiéncia do operador, estas podem ndo ser validadas.

A alternativa que pode ser utilizada ¢ iniciar o processo de criag@o de regras através de
uma base inicial elaborada pelo operador.

A sequéncia de passos a seguir apresenta o procedimento:

1. Determine o comportamento dos residuos em relagdo a cada falha;
2. Extraia as regras que expressem esse comportamento e adicione-as a base
existente;
3. Verifique se todas as falhas podem ser isoladas. Caso afirmativo, prossiga ao
passo 4. Se ndo:
a. Adicione mais fun¢des de pertinéncia ou
b. Adicione outro residuo ao sistema e volte para 1;
4. Uma vez que a base de regras estd completa, os parametros da fun¢do de
pertinéncia podem ser encontrados;
5. A base de regras resultante pode ser testada. Se o resultado for satisfatdrio, o

processo esta completo. Se ndo, retorne ao passo 3.

Existem diversos métodos que podem ser usados para sintonizar os pardmetros do
sistema fuzzy, incluindo Clusterizagdo Fuzzy, Redes Neuronais e Algoritmos Genéticos
(AMARAL et al., 2003; ABDULGHAFOUR; EL-GAMAL, 1996; NAUCK; KRUSE, 1995;
GUNN et al., 1997);
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6.1. Fuzzy C-means
Para realizar a detecg@o de falhas através de classificagdo utilizando a ldgica difusa, um
dos métodos que podem ser utilizados é o Fuzzy clustering. O método de fuzzy clustering
envolve o estabelecimento de clusters ou centros, que podem ser identificados através das
diferentes classes de dados classificados. Esses centros sdo escolhidos de forma que seja
maximizado a distancia entre estes, de forma que os dados, quando classificados, podem fazer
parte de mais um centro.
O Fuzzy C-means (FCM) (DUNN, 1973; BEZDEK, 1981), um dos algoritmos de
“clusteriza¢do” mais amplamente utilizado, consiste no seguinte procedimento:
1. Seleciona-se o numero de clusters, no nosso caso, o numero de operacdes
(normal e falhas);
2. Atribui-se coeficientes aleatoriamente para cada ponto que faz parte do cluster;
3. Repete-se até que o algoritmo converge (ou seja, a modificacdo de coeficientes
entre duas iteragdes ndo deve ser maior que & o limite de sensibilidade
estabelecido;
4. Calcula-se o centroide para cada cluster;
5. Para cada ponto, calcula-se o coeficiente de pertinéncia para pertencer em cada
cluster;
Para o célculo do centroide, para qualquer x existird um conjunto de coeficientes que
fornecem o grau de pertinéncia para o k-ésimo cluster, wi(X). Para o fuzzy c-means, o centroide
de um cluster é a média de todos os pontos, ponderados pelo grau de pertinéncia de determinado

cluster, ou de forma matematica (Equacéo (6.1)).

_ ZxWr(X)x

%= o ©.1)

em que m ¢ o hiper-pardmetro que controla o qudo nebuloso o cluster sera, ou o quanto
espalhado os dados estardo entre os clusters. Quanto maior m, mais nebuloso sera o cluster.

O algoritmo FCM realiza a particdo de um conjunto finito de » elementos X =
{x4, ..., X,} em uma colegdo de ¢ fuzzy clusters que respeitam os critérios de sensibilidade ¢
espalhamento. Fornecido um conjunto de dados finitos, o algoritmo retorna uma lista de ¢
centros de clusters C = {cy, ..., €.} e uma matriz de particio W = w;; € [0,1],i = 1,...,n,j =
1, ..., ¢, em que cada elemento, w; ;, apresenta o grau que cada elemento, X;, pertence ao cluster
¢;. O algoritmo FCM procura minimizar a seguinte fungéo objetivo, apresentada pela Equagéo

(6.2).
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A légica difusa pode ser utilizada juntamente a outras técnicas de detec¢do de falhas,

entre elas as maquinas de vetores de suporte e as redes neuronais artificiais.

6.2. Logica Fuzzy
A detecgdo de falhas através da 16gica difusa faz uso de fungdes de pertinéncia para as
variaveis de entrada do sistema de detec¢do, cujos valores sdo fuzzyficados. Apds a
fuzzyficagdo, esses dados passam pelo procedimento de inferéncia, com informagdes da base
de regras de classifica¢do, como apresentado na Figura 6.1. Apds a inferéncia, os dados sdo

desfuzzyficados através da fungdo de pertinéncia da variavel de saida do sistema de detecg@o.

Figura 6.1 - Estrutura do classificador fuzzy.

Base de
Regras de
Classificacdo

l

Estagio de Estagio de Estagio de
Fuzzyficagdo Inferéncia Desfuzzyficagio

Um conjunto fuzzy A definido no universo de discurso X ¢ caracterizado por uma fungéo
de pertinéncia ua, a qual mapeia os elementos de X para o intervalo [0,1]. Dessa forma, a fungdo
de pertinéncia associa a cada elemento x pertencente a X um numero real ua(x) no intervalo
[0,1], que representa o grau de pertinéncia do elemento x ao conjunto A4, isto €, o quanto é
possivel para o elemento x pertencer ao conjunto 4.

Um conjunto fuzzy A em X é expresso como um conjunto de pares ordenados (Equacéo

(6.4)).
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A ={(x, pa(x))|x € X} (6.4)

6.2.1. Fuzzyficacao

A etapa de fuzzyticagfo ¢ relacionada a defini¢do de atributos, ou seja, a defini¢do das
variaveis linguisticas, que por sua vez estdo relacionadas ao estado do processo, caracterizadas
pelas variaveis de entrada do classificador fuzzy. Cada variavel linguistica é associada a um
universo de discurso, sendo que a particdo deste universo € feita de acordo com os valores que
a variavel pode assumir. Estes valores correspondem aos conjuntos fuzzy.

Através do estagio de fuzzyficacdo os valores observados, normalizados ou ndo, das
variaveis de entrada sdo associados ao respectivo universo de discurso, possibilitando a
obtencdo do grau de pertinéncia aos conjuntos fuzzy associados a cada variavel (ZADEH, 1973).
Por exemplo, considere x, € R fuzzificado, nos conjuntos A;, o resultado do estagio de
fuzzificacdo ¢ um vetor no intervalo [0, 1]”. Este vetor apresenta os valores dos graus de
pertinéncia para cada conjunto A4;, da seguinte forma: [,u a, (X0, ta, (x0), ta, (X0), s ha, (X0) ],
em que A;, A,, As, ..., A, correspondem a conjuntos fuzzy da interface de entrada. Estes

conjuntos sdo conhecidos como parti¢do do universo de discurso (PEDRYCZ, 1994).

6.2.2. Base de regras

A base de regras ¢ formada por um conjunto de instrugdes fuzzy que, quando
processadas, produzem uma solugdo aproximada para um determinado problema. O conjunto
de regras fuzzy deve refletir a meta do classificador (ZADEH, 1973). A defini¢do do conjunto
de regras fuzzy, geralmente, baseia-se na experiéncia dos operadores e conhecimento do
engenheiro de processo. Contudo, de acordo com Santos e colaboradores (2004), encontram-se
na literatura estudos que buscam a defini¢do das regras fuzzy para diferentes aplicagdes a partir

do processo de aprendizado.

6.2.3. Estagio de inferéncia

O classificador fuzzy utiliza o contexto de inferéncia fuzzy e de acordo com a regra de
implicag@o proposicional modus ponens, que pode ser definida como o processo que fard com
que os dados sejam classificados através da base de regras. Por exemplo, se na entrada de um
sistema X ¢ A’ e Y é B’, e a base de regras diz que: se X é Aje Y é Bj entdo Z ¢ C;, a principal
consequéncia da entrada do sistema é que Z é C’, em que X e Y sdo variaveis linguisticas que
relatam o estado do processo, Z ¢ a variavel linguistica de classificacdo, A’, Ai, B’, B, C°, C;

sdo conjuntos fuzzy de X, Y e Z nos universos de discurso U, V e W, respectivamente.
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A regra modus ponens fornecerda a consequéncia através dos dados de entrada e da
premissa que ¢ definida pela parte condicional da regra (JACQUES et al., 2002). O conjunto
de diferentes regras fuzzy produz o comportamento do classificador nebuloso. Para a
implementagdo de cada regra e obtengao da fungdo resultante, utilizam-se operadores logicos,
cuja sele¢do deve ser levada a partir de uma avaliacdo de qual o melhor operador para cada
caso. Para implementar a fun¢@o de implicagdo fuzzy sdo empregadas, geralmente, a regra de
operag¢do definida por Mamdani que utiliza o operador intersecéo e a regra de operacdo definida

por Takagi-Sugeno.

6.2.4. Desfuzzyficacio

O algoritmo de classificacdo faz com que o processamento das variaveis linguisticas de
entrada resulte em um valor da varidvel linguistica de saida. Assim, o processo de
desfuzzyficacdo consiste em selecionar um valor numérico especifico que represente o
resultado fuzzy da variavel de saida produzido pelo conjunto de regras fizzy. A escolha de um
método de desfuzzyfica¢do pode ter um impacto significativo na resposta produzida por um
controlador fuzzy.

Os métodos de desfuzzyficagdo que sd@o utilizados frequentemente sdo: Critério
Maximo, Método do Centro de Gravidade, Bissetor da Area, Métodos dos Méaximos e Minimo

do Méaximo (JACQUES et al., 2002).

6.3. Funcoes de Pertinéncia

Comparando a légica classica (booleana) com a logica difusa, na logica classica os
valores ldégicos das varidveis podem ser apenas 0, correspondente ao valor falso, e 1,
correspondente ao valor verdadeiro, enquanto que a logica difusa foi estendida para lidar com
o conceito de verdade parcial, o calor verdade pode compreender entre completamente
verdadeiro e completamente falso. Portanto, enquanto um conjunto ordinério tem dois valores
para a funcdo caracteristica, 0 ou 1, os conjuntos difusos tém o intervalo 0 < x < 1 (ZADEH,
1965). A fungdo que associa cada elemento de um conjunto difuso A a medida de sua
pertinéncia a esse conjunto ¢ definida como fungdo de pertinéncia. Nessa secdo sdo
apresentados os principais tipos de fungdes de pertinéncia que podem ser utilizadas para
caracterizar os conjuntos difusos, juntamente com caracteristicas dessas fungdes.

A fungéo de pertinéncia, u(x), é a responsavel por associar os numeros reais contidos
no intervalo 0 < x < 1 aos elementos x € A, resultando assim o grau de pertinéncia do
elemento x no conjunto A. A pertinéncia de um elemento em relagdo a determinado conjunto

deve ser entendida como a gradagdo com que este elemento esta relacionado ao conjunto.
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Definir funcdo de pertinéncia ¢ subjetiva, pois uma funcdo definida para um mesmo
conceito pode apresentar resultados diversos se definida por diferentes pessoas. Além de definir
0 quanto certo elemento pertence a determinado conjunto, a fungdo também serve para
representar os limites de um conjunto difuso. Para determinar a maneira que varia e os limites
de cada um destes conjuntos, € necessario que a fun¢do de pertinéncia seja adequada.

As fungdes de pertinéncia dos conjuntos difusos podem ter diversas formas, sendo a
funcéo triangular, um dos tipos mais utilizados. Usualmente, uma fungéo trapezoidal é expressa
através de quatro parametros, que descrevem os quatro vértices do trapézio que representa a
funcdo. Na fungdo trapezoidal existem dois pardmetros com pertinéncia igual a 1, ao passo que
na fun¢fo triangular existe somente um parametro com esse grau de pertinéncia (SANTOS et
al.,2004). A fung¢do de pertinéncia triangular € frequentemente utilizada em diversas aplicacdes
dos conjuntos difusos: modelos fuzzy, controladores e classificacdo de padrdes. Uma

justificativa dbvia para a utilizagdo desta funcdo seja a simplicidade da mesma.

6.3.1. Tipos de funcdes de pertinéncia
Segundo Gupta e colaboradores (2003), existem alguns tipos principais de fungdes de

pertinéncia:
e Funcdo triangular;
e Fungdo trapezoidal;
e Fungdo gaussiana;
e Fungdo sino;

e Funcdo sigmoidal.

Outras fungdes de pertinéncia podem ser construidas através das fungdes de pertinéncia
principais.

Nas se¢des seguintes cada uma dessas fungdes € detalhada, juntamente com a indicagéo
dos pardmetros que as definem. Com relagdo as expressdes representativas das fungdes, X
corresponde ao universo de discurso de cada varidvel linguistica, sendo x os valores

pertencentes a X.

Funcio de Pertinéncia Triangular
A curva triangular é uma fungdo de x e depende de trés pardmetros escalares [a, b, c].

A funcdo ¢é caracterizada pela Equagéo (6.5):
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0 , se x<a ou x=c
xX—a
P , se x>a e x<b
f(x:a,b,c) = 1 se x=b (6.5)
c—X

, se x>b e x<c
c—b

Os parametros a e ¢ correspondem aos valores de X localizados nos vértices da base do
tridngulo, que possuem pertinéncia igual a zero. O parametro b é o valor de X localizado no

vértice com a pertinéncia igual a 1 (Figura 6.2).

Figura 6.2 - Fungéo Triangular (a = 0; b = 10; ¢ = 20).

Funcio de Pertinéncia Trapezoidal
A curva trapezoidal é uma fungfo de x e depende de quatro pardmetros escalares

[a, b, c,d]. A fungdo € caracterizada pela Equagdo (6.6):

r 0 , se x<a ou x=d
x—>b
b_a,se x>a e x<b
flxia,b,c) = 1 ,se b<x<c (6.6)
d—x
\7=¢ se x>b e x<c

Os parametros a e d correspondem aos valores de X localizados nos vértices da base do
tridngulo, que possuem pertinéncia igual a zero. O parametro b e ¢ s@o os valores de X

localizados nos vértices com a pertinéncia igual a 1 (Figura 6.3).
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Figura 6.3 - Fungéo Trapezoidal (a=0; b=5; ¢ =15; d=20).

Funcio de Pertinéncia Forma de Z

A curva de forma de Z € uma fungio de x e depende de dois pardmetros escalares [a, b].

A funcdo ¢ caracterizada pela Equacdo (6.7):

( a+b
1 ,se a=b e x< >
a+b
0 ,se a=b e x> 5
1 , se a<b e x<a
f(x:a,b)=<1—2(x_a)2 se a<b e a<x<a+b ©7
b—a’/’ - 2
b —x\2 a+b
2( ) , se a<b e <x<bh
b—a 2
\ 0 ,se a<b e x>b

Os parametros a e b correspondem aos valores de X localizados nos extremos da parte

inclinada da curva. Para x < a, u(x) = 1 e para x = b, u(x) = 0 (Figura 6.4).
Figura 6.4 - Fun¢do Formade Z (a=6; b= 14).
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Funcéo de Pertinéncia Forma de S
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A curva de forma de S é uma fun¢fo de x ¢ depende de dois pardmetros escalares [a, b].

A funcdo ¢ caracterizada pela Equagdo (6.8):

( a+b
1 , se a=b e x= 3
a+b
0 , se a=b e x< 5
0 , se a<b e x<a
f(x:a,b)=< X —a 2 a+b (68)
2( ),se a<b e a<x<
b—a
b — x\* a+b
1—2( ),se a<b e <x<bh
b—a 2
\ 1 , se a<b e x>b

O parametro a é o maior valor do universo de discurso que possui pertinéncia 0, e b € o
menor valor do universo de discurso que possui pertinéncia 1, ou seja, parax < a, u(x) =0e

para x = b, u(x) = 1 (Figura 6.5).

Figura 6.5 - Fun¢do Forma de S (a = 14; b = 6).
1
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plx)
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Funcio de Pertinéncia Forma de

A curva de forma de m é uma fun¢fo de x e depende de quatro pardmetros escalares
[a, b, c,d]. Os pardmetros a e d estdo localizados na base da curva enquanto b e c estdo
localizados na parte do dominio com pertinéncia igual a 1.

Zadeh (1973) definiu a expressdo da fun¢do m como sendo a expressdo de duas fungdes
forma de S acopladas, onde os pontos com parametros b e ¢ coincidem, ou seja, segundo Zadeh
(1973) o grafico da fun¢do ndo apresenta um intervalo de valores (b < x < ¢) no universo de
discurso com pertinéncia igual a 1. Contudo, deve-se ressaltar que as fungdes sdo as mesmas.

A Figura 6.6 apenas apresenta mais de um valor com pertinéncia igual a 1.
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Figura 6.6 - Fungdio Formadew (a=1;b=9;c=11;d=19).
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Funcio de Pertinéncia Gaussiana

A funcdo simétrica Gaussiana depende de dois parametros, o e c, caracterizada pela

Equagdo (6.9).

—(x—c)?

f(x,0,c) =e 27° (6.9)

em que: ¢ = desvio padréo e ¢ = média.

A Figura 6.7 mostra a forma de uma fun¢fo Gaussiana.

Figura 6.7 - Fungéo Gaussiana (o = 4,247; ¢ = 10).
1+

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
g
Os parametros da fung¢do gaussiana estdo listados em ordem no vetor [desvio padrdo,
meédia]. Ela € a base para a determinacdo da expressdo da func@o combinagdo de duas
gaussianas. Para facilitar a utilizacdo das fun¢des gaussiana e combinagdo de duas gaussianas,
. . ~ ~ , —_ 2
foi considerado que a expressdo da fung¢do ¢ composta por f(x) = e~*, uma vez que o

parametro ¢ esta presente, para determinar o quanto a fungo sera deslocada do eixo y para

.. . n , . 1 . . .
esquerda ou direita. Assim, o pardmetro a sera considerado como: s Realizando a primeira e
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. ~ —ax? . ~ 7
a segunda derivada da expressdo f(x) = e™®* conclui-se que a fungio € crescente para valores

. 1 1
menores que zZero € decrescente para valores maiores que zCro. Os pOl’ltOS {(—O'; ﬁ) (O’; \/_E)}

sdo os pontos em que a fungdo muda de concavidade, sendo determinados ao realizar a segunda
derivada da funcdo f(x) = e~%" ¢ igualando-a a zero.

Conhecendo o comportamento da funcéo, pode-se realizar algumas consideragdes, a fim
de se determinar a relacéo entre os parametros média e desvio padrdo. Admitindo-se que sejam

conhecidos a média e os valores de x para os quais a fungo de pertinéncia é igual a 0,5, as

determinagdes dos pardmetros sdo: ¢ =médiae g = \/ (A —c¢)?/1,38 em que: A é um valor de
X que possui pertinéncia igual a 0,5.
Funcio de Pertinéncia Forma de Sino

A fun¢do Sino depende de trés parametros, a, b e c, e é definida pela Equagéo (6.10).

1
f(x:a,b,c) = —le (6.10)

1+|X;C

O parametro b € usualmente positivo. O parametro c esta localizado no centro da curva,

que ¢ mostrada na Figura 6.8.

Figura 6.8 - Fungéo Forma de Sino (a = 5; b =3.278;c = 10).
. T = .

094

05+

i)

0 5 65 135 15 20

A definicdo da curva se da pelos dois pontos que a curva assume pertinéncia igual a 0,5
e pelos dois pontos em que a pertinéncia € igual a 0,9. Chamando x; e x, os pontos em que a
pertinéncia ¢ 0,5, observa-se através da curva tracada que: x; = ¢ — a e x, = ¢ + a. Dado que

¢ ¢ conhecido (centro da curva): a = ¢ — x; ou a = x, — c. A partir dai, conhecendo-se os
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valores de x para os quais a pertinéncia € 0,9, ¢ possivel determinar o valor do parametro b.

Seja x5 e x, os valores de X com pertinéncia igual a 0,9. Entdo (Equacdo (6.11):

—1,0986 —1,0986

= — 20 U b= — o(2b 6.11
In |x3 cl In |x4 C| (6.11)
Considerando a curva apresentada na Figura 6.8, em que: a =5,c=10,x3 =64 ¢ x, =

13,6 (valores de x3 e x, aproximados através de interpolagdo linear), o valor de b ¢é

aproximadamente 3,278.

Funcéo de Pertinéncia Sigmoidal
A fung¢fo Sigmoidal serve de primitiva para outras duas fungdes: fungdo diferenga entre
duas sigmoidais e fun¢@o produto de duas sigmoidais. A funcdo sigmoidal depende de dois

parametros, a e b, e € definida pela Equagéo (6.10).

1

o (6.12)

f(x,a,b) =

Dependendo do sinal do parametro a a fungéo de pertinéncia sigmoidal € inerentemente

aberta a direita ou a esquerda, ou seja, se a > 0, f(x) é crescente; se se a <0, f(x) é
decrescente. Assim, quando se x = 0, a curva muda de concavidade f(x) ¢ crescente. A fungéo
de pertinéncia € apropriada para representar concepg¢des como “muito grande” ou “muito
negativo”. Observando a fungdo, constata-se que o parametro b ¢ responsavel por deslocar a
curva para a direita ou esquerda do eixo das ordenadas e € o valor de X para o qual a pertinéncia
¢ igual a 0,5, enquanto |a| corresponde a velocidade a curva tende para zero. A Figura 6.9
apresenta algumas variagdes da forma da funcdo sigmoidal, a fim de determinar a relacdo entre

os parametros média e desvio padrio.
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Figura 6.9 - Fungéo Sigmoidal.
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(@a>0:a=1,543;b=5;(b)a<0:a=-1,543;b=75;

Funcio de Pertinéncia Diferenca Absoluta entre duas Sigmoidais

A funcdo de pertinéncia composta pela diferenca absoluta entre duas sigmoidais

depende de quatro parametros, [a, b, ¢, d], e sera determinada pela diferenga entre duas fung¢des

sigmoidais. Os marcadores externos b e d determinam os valores de f(x) para os quais a

pertinéncia ¢ igual a 0,5. A Figura 6.10 apresenta diferentes formas da fungéo de p

em fungéo de valores assumidos para a e c.

Figura 6.10 - Varia¢des do Grafico da Fung¢fo Diferenga Absoluta entre Duas Sigmoidais.
s o

ertinéncia

(b)
i -
I 12 14 16 18 20
i1 | ,
] I (d)
a6 — 3
T 4] gy
0.21 &2
o ._.__l i ] a L |
a 2 q -1 4 10 12 12 18 12 20 bl 2 4 [ A 0 i2 14 [} 18 0
"4 I
(a) parametros positivos; (b) a = o; (c) c > oo; (d)aec = .
A Equagdo (6.13) apresenta a func¢do de pertinéncia diferenca absoluta de duas
sigmoidais.
1 1
f(x,a,b,c,d) = (6.13)

1+eo0-b) 14 e=c-d
Funcio de Pertinéncia Combinac¢io de duas Fun¢des Gaussianas
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A fung¢fo de pertinéncia composta pela combinacdo de duas gaussianas depende de
quatro parametros, [0y, €1, 02, C2]. A primeira fungdo é especificada pelos parametros o; e c;.
Eles determinam a forma da curva mais a esquerda. A segunda fun¢do ¢ especificada pelos
parametros g, € ¢, que determinam a forma da curva mais a direita. As varia¢des da forma

dessa curva sdo mostradas na Figura 6.11.

Figura 6.11 - Variagdes da Fun¢do Combinag@o de Duas Gaussianas.

(a) (b)

08 08

(a) parametros positivos; (b) g; = o0; (¢) g, € g, = ; (d) 0, = .
A Equagdo (6.14) apresenta a funcdo de pertinéncia combinagdo de duas gaussianas, ou

funcdo de pertinéncia gaussiana extendida.

-(x—C1)2
20,° <
e , X =0
f(x, 01, Cl, 0-2, Cz) = 1 ) Cl S X S CZ (614)
—(x—Cz)z
52
e 2020 X = Cy

Funcio de Pertinéncia Produto de duas Fun¢des Sigmoidais
A fungfo de pertinéncia produto de duas sigmoidais depende de quatro parametros,
[a, b, c,d]. Ela sera determinada pelo produto de duas fungdes sigmoidais. Os marcadores
externos b d determinam os valores de f (x) para os quais a pertinéncia é igual a 0,5. A Equagio

(6.15) apresenta a fungdo de pertinéncia produto de duas sigmoidais.

1 1
1+ e7ax=b) 1 4 g=clx=d)

f(x,a,b,c,d) = (6.15)

As variagdes da forma da funcéo de pertinéncia produto de duas fung sdo mostradas na

Figura 6.12.
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Figura 6.12 - Varia¢oes da Fun¢do Produto de Duas Sigmoidais.
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(a) parametros positivos; (b) g, = o0; (c) g, = o0; (d) 0, € 6, = 0.

6.4. Maquinas de Vetores de Suporte Fuzzy

A maquina de vetores de suporte fuzzy ¢ uma técnica de classificagdo que passou a ter
atencdo no meio académico desde a ultima década (LIN; WANG, 2002; LIU; ZIO, 2018). A
teoria de classificagdo das maquinas de vetores de suporte (Support Vector Machines - SVM)
fuzzy é baseada na ideia da minimizagdo do risco estrutural (Structural Risk Minimization -
SRM) (VAPNIK, 1995). Um grau de pertinéncia fuzzy é aplicado a cada entrada da SVM,
reformulando o sistema SVM em Fuzzy SVM (Fuzzy Support Vector Machines - FSVM) de
forma que diferentes entradas podem realizar diferentes contribui¢des ao aprendizado da
superficie de decisdo. O FSVM melhora o SVM na reducdo de efeitos de outliers e ruidos nos
dados. O FSVM ¢ aplicavel em casos que os dados possuem caracteristicas impossiveis de
serem modeladas.

Considerando um conjunto de dados de treinamento S classificados associados ao grau

de pertinéncia fuzzy (Equacdo (6.16)),

(yllxll Sl):"'r (yilxi: Si) (616)

em que para cada ponto de treinamento x; € R" ¢ estabelecido um rétulo y; € {—1,1} e um
grau de pertinéncia fuzzy 0 < s; < 1,comi =1, ..., 1, e 0 > 0 suficientemente pequeno. Seja
z = ¢(x) o mapeamento ¢ do espaco de vetores correspondente de RN para o espago

caracteristico Z.
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Uma vez que o grau de pertinéncia s; ¢ o comportamento do ponto correspondente X;
para uma classe e o parametro &; ¢ a medida de erro do SVM, o termo s;¢; é a medida de erro

com peso diferente. O problema de hiperplano 6timo € entdo reduzido a solucdo da Equagdo
(6.17),

l
min%w-w+Czsi€i
= (6.17)
suyjeitoay;(w-z;+b)=>1-¢&,i=1,..,1
§>0, i=1,..,1

em que C ¢ uma constante. Fica claro que quanto menor o grau de pertinéncia s;, menor sera o
efeito do parametro &; da Equacdo B de forma que o ponto correspondente X; tem menor
importancia.

Para resolver o problema de otimizacdo, ¢ construido o Lagrangiano (Equagéo (6.18))

! ! !
1
L(w,b,f,a,ﬂ)=—w-w+CE Sié; — E a;i(yi(w-z; +b)—1+¢&) — E pi&  (6.18)

e encontrado o ponto de sela de L(w, b, ¢, a, B). Os pardmetros devem satisfazer as seguintes

condi¢des (Equagdes (6.19) a (6.21)):

l

OL(w,b,¢,a,B)
W =w- Z a;yiz; =0 (6.19)
=1
OL(W,b,§,a,B) N
w' ) 'a'
- _Z ay; =0 (6.20)
ab :
=1
aL 'b' ) )
(wa;“ﬁ)qic—ai—ﬁi:o 6.21)
i

Aplicando essas condigdes ao Lagrangiano (Equagdo (6.18)), o problema (Equacdo

(6.17)) pode ser transformado na Equagéo (6.22).
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l 1 l l
max W(a =Z Ezz a]yly]K(Xl'Xj)
i=1 =1

=1y (6.22)

sujeitanyiai=O, 0<a; <sC, i=1,..,1

i=1

e as condigdes de Khun-Tucker sdo definidas como as Equagdes (6.23) e (6.24).

&(y(W-z,+b)—1+§)=0, i=1,..,1 (6.23)
(siC—a)& =0, i=1,..,1 (6.24)

O ponto x; com o @; > 0 correspondente é chamado de vetor de suporte. Existem dois
tipos de vetores de suporte, um que corresponde a 0 < @; < s;C que se localiza na margem do
hiperplano, e outro correspondendo a @; = s;C que € os vetores classificados incorretamente.
Uma importante diferenca entre o SVM e o FSVM é que pontos com o mesmo valor de @;
podem indicar diferentes tipos de vetores de suporte no FSVM devido ao fator s;.

O tnico parametro livre € no SVM controla o equilibrio entre a maximizagdo da
margem e a quantidade de classificag¢des incorretas. Um € maior faz o treinamento do SVM ter
menos classificagdes incorretas e uma margem mais estreita. O decréscimo de € faz com que o
SVM ignore mais pontos de treinamento e obtenha uma margem mais larga.

No FSVM, pode-se configurar C para ter um valor suficientemente grande. Da mesma
forma que o SVM, o sistema obtera margens estreitas e permitird uma quantidade menor de
classificagdes incorretas se todos os s; = 1. Com diferentes valores de s;, pode-se controlar o
equilibrio entre os respectivos pontos de treinamento X; do sistema. Um valor menor de s; torna
0 ponto X; correspondente menos importante para o treinamento. Existe somente um parametro
livre no SVM enquanto o nimero de pardmetros livres no FSVM ¢ equivalente ao nimero de

pontos de treinamento.

6.4.1. Geracao das funcdes de pertinéncia fuzzy

Para escolher os graus de pertinéncia fuzzy apropriados para um determinado problema
deve-se primeiramente definir os limites inferiores dos graus de pertinéncia fuzzy, e
posteriormente deve-se selecionar a propriedade principal do conjunto de dados, e fazer
conexdes entre essa propriedade e os graus de pertinéncia fuzzy. Realizando a aprendizagem

sequencial, primeiramente escolhe-se ¢ > 0 como o limite inferior do grau de pertinéncia fuzzy.
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Posteriormente, identifica-se que o tempo € a propriedade principal para este tipo de problema,

entdo torna-se o grau de pertinéncia fuzzy s; fun¢do do tempo t; (Equagéo (6.25))

0= F(t) (625)

em que t; < -+ < t; e 0 tempo em que 0 ponto entrou no sistema. Torna-se o tltimo ponto X;
o mais importante fazendo s; = f(t;) = 1, e faz-se o primeiro ponto X; 0 menos importante
fazendo s, = f(t,;) = 0. Se é escolhida uma fungdo de pertinéncia fuzzy linear com o tempo, a

funcdo se torna a Equagéo (6.26).
Si = f(ti) =at; + b (626)
Aplicando as condi¢des limite, obtém-se a Equacdo (6.27).

1-0 tio—t
si=f(t) = tit— (627)
l 1

1—t

Para uma fung¢fo de pertinéncia quadratica com o tempo, a fungfo se torna a Equacéo

(6.28).

s;=f(t) =a(t;—b)*+c (6.28)

Aplicando as condi¢des limites a Equagdo (6.28), obtém-se a Equacdo (6.29).

2
si=f(t)=(1-0) (Z — Z) +o (6.29)

6.4.2. Dados com propriedades temporais

Meétodos de aprendizado e inferéncias sequenciais sdo importantes em diversas
aplicagdes envolvendo processamento de sinais em tempo real. Por exemplo, o objetivo ¢ a
obtencdo de uma maquina de aprendizado que considere mais importantes pontos recentes do
que pontos passados. Com esse proposito, pode se selecionar a fungéo de pertinéncia fuzzy como
funcdo do tempo que o ponto foi gerado.

Considerando uma sequéncia de dados de treinamento (Equagéo (6.30)),

Yo Xy, 81,6, L Xy S, t) (6.30)
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em que t; < -+ < t; € o tempo que o ponto chegou ao sistema. Seja a fungdo de pertinéncia
Sfuzzy s; fungdo do tempo t;.
O FSVM torna-se capaz de classificar com maior precisdo os dados que possuem maior

peso de acordo com o grau de pertinéncia fuzzy.

6.4.3. Duas classes com diferentes pesos

O objetivo dessa modificacdo € proporcionar a precisdo necessaria para a classificacio
de uma classe. Por exemplo, dado um ponto, se a maquina de vetores acusa o valor 1, esse ponto
faz parte dessa classe com uma precisdo muito alta, porém se a maquina de vetores acusa o
valor -1, o ponto faz parte da classe com menor precisdo ou realmente faz parte de outra classe.
Com esse propdsito, pode-se selecionar a fungdo de pertinéncia fuzzy como uma fungio da

respectiva classe. Considerando uma sequéncia de dados de treinamento (Equacdo (6.31)).

(3’1:X1;51);“‘:()’l'xl' Sl) (631)

Seja a funcdo de pertinéncia s; uma fungfo da classe y; (Equacédo (6.32)).

si={5+’ se yi=1 (6.32)

S, sey; = —1.

Neste caso, 0 FSVM possui vantagens perante 0 SVM quando separa pontos com maior

precisdo do que outros, como ¢ desejado em um processo de deteccdo de falhas.

6.4.4. Reducao de efeitos de outliers

Diversos estudos mostram que o SVM ¢é muito sensivel a ruidos e outliers (GUYON et
al., 1996; ZHANG, 1999). O FSVM também pode ser aplicado para reduzir os efeitos dos
outliers. Pode-se configurar a funcdo de pertinéncia fuzzy como funcdo da distancia entre o
ponto e o centro da classe dos dados. Essa configuragdo de funcdo de pertinéncia pode ndo ser
a melhor maneira de resolver este problema, porém é uma proposta valida para pontos que néo
possuem muita variacdo dentro das classes. Dado uma sequéncia de dados de treinamento
(Equagdo (6.31)), denota-se a média da classe +1 como x, e a média da classe -1 como x_.

Seja o raio da classe +1 (Equacéo (6.33))

= {xril}yagl}lm —X; (6.33)

e o raio da classe -1 (Equagéo (6.34))
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r= {Xir};ggl}lx_ - X (6.34)
A fung@o de pertinéncia fuzzy s; se torna fungdo da média e raio de cada classe (Equacdo
(6.35))

Si={1—|x+—xi|/(r++6), sey; =1, 6.35)

1—|x_ —x;|/(_ +6), sey; = —1.

em que § > 0 ¢ utilizado para evitar o caso s; = 0.

6.5. Estudo de caso 1 - Processo de Produciao de Ciclopentanol
Para o sistema reacional de van der Vusse, apresentado na Se¢do 3.5, foram criadas
fungdes de pertinéncia para cada uma das varidveis controladas (Cg € T) € manipuladas (Ff e
Q,). Para cada uma das varidveis, foram formuladas fungdes de pertinéncia fiizzy,
estabelecendo intervalos para que sejam aplicadas as regras das classes ou falhas a serem
classificadas. Da Figura 6.13 a Figura 6.16 apresentam as fungdes de pertinéncia fuzzy para as

variaveis Cg, T, F e Q,,, respectivamente.

Figura 6.13 - Fungdes de pertinéncia fuzzy para a variavel controlada Cs.
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Para todas as variaveis de entrada foram utilizadas fungdes de pertinéncias de acordo
com os valores minimos e méximos para cada variavel, e de acordo com a média da variavel.
Foram considerados o valor médio de cada variavel, a média do valor dos sinais quando o
sistema reacional se encontrava em operacdo normal. Para cada uma das trés fungdes de

pertinéncia para cada variavel, foram estabelecidas variaveis linguisticas — Baixa, para valores
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menores que a média da operacdo normal e ponto de maximo no menor valor da variavel;

Meédia, para valores cuja média é o ponto de maximo; Alta, para valores acima da média e ponto
de méaximo no maior valor da variavel.

Figura 6.14 - Fungdes de pertinéncia fuzzy para a variavel controlada 7.
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Cada fungéo de pertinéncia de forma 7 (duas fun¢des de pertinéncia de forma s) foi

estabelecida de acordo com o valor minimo, médio e maximo de cada variavel, existindo

sobreposigdes entre as fungdes de pertinéncia, de maneira que estas sejam complementares,
duas a duas.

Figura 6.15 - Fungdes de pertinéncia fuzzy para a variavel manipulada F¥.
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Para a saida do sistema fuzzy, foram estabelecidas func¢des de pertinéncia de acordo com
a classe a que pertencem os dados de entrada, sendo estabelecidas 5 classes (Normal, Pert. Cyy,

Falha Cp, Falha T'e Emp. F), com valores constantes em cada um dos indices das operagdes.

Figura 6.16 - Fungdes de pertinéncia fuzzy para a variavel manipulada Q..
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A Figura 6.17 apresenta as fung¢des de pertinéncia da varidvel de saida do sistema de

detecgdo de falhas através de ldgica fuzzy.

Figura 6.17 - Fungdes de pertinéncia para a variavel de saida Classes.
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Definidas as fung¢des de pertinéncia, foram estabelecidas as regras fuzzy para a
“fuzzyticagdo” dos dados. As regras que melhor representaram os dados de treinamento

(operagdo normal e falhas) foram as seguintes:
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e SECpz=Média E T=Média E F=Média E O, =Média ENTAO Classes = 1;
e SECs=Baixa E T=Baixa E F=Alta ENTAO Classes =2;

e SECp=Alta E F=Baixa E O, = Alta ENTAO Classes = 3;

e SET=Alta E F=Baixa E O, =Baixa ENTAO Classes = 4;

e SECpz=Baixa E 7=Média E F=Baixa E O, = Alta ENTAO Classes = 5.

Apbs o processo de obtencdo das fungdes de pertinéncia de entrada e saida do modelo
de deteccdo e diagnostico de falhas através de logica difusa, € possivel verificar através do
procedimento de “fuzzyficag¢do™ - inferéncia — “desfuzzyticagdo”, a classe a que cada dado
verificado pertence.

A Figura 6.18 apresenta os resultados do procedimento de deteccdo e diagndstico de
falhas através da logica difusa para a perturbagdo em C.r aplicada no instante 2 / e removida
no instante 10 4. O processo de “desfuzzyticagdo”, devido a dindmica do sistema, apresentou
de forma continua a modificacdo da operagdo normal para a operagdo em que o sistema se
encontra sob a perturbagcdo em Cy4r. Devido a légica difusa ser continua, ou seja, os graus de
pertinéncia possuirem sobreposi¢do, os instantes de transi¢do entre as operagdes Ss30

apresentados de maneira continua, como apresentado na Figura 6.18.

Figura 6.18 - Rotulos obtidos através do processo de detecgdo da Perturbagdo Cyy- Fuzzy.
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A Figura 6.19 apresenta os resultados do procedimento de deteccdo e diagndstico de
falhas através da logica difusa para a Falha Cj aplicada no instante 8 4. O sistema de detecgdo
passou a detectar a modificag@o da operacdo apos 10 intervalos de amostragem (0,50 £), devido
a dinamica da falha e o tempo em que o sinal se estabiliza para satisfazer as regras fuzzy. A
logica difusa realiza o processo de detec¢do de falhas de maneira continua de acordo com as
dinamicas das variaveis classificadas. O sistema de detec¢éo levou 10 intervalos de amostragem

(0,5 h) para confirmar a deteccdo da Falha Cp.
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Figura 6.19 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdo da Falha Cp - Fuzzy.
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A Figura 6.20 apresenta os resultados do procedimento de deteccdo e diagndstico de
falhas através da logica difusa para a Falha T aplicada no instante 8 4. O sistema de deteccdo e
diagnéstico passou a detectar a modifica¢do da operacdo apos 3 intervalos de amostragem (0,15
h), e devido a dinamica da falha e o tempo em que o sinal se estabiliza para satisfazer as regras

fuzzy, o sistema de deteccdo e diagndstico detecta a Falha 7" apods 5 intervalos de amostragem
(0,25 h).

Figura 6.20 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdo da Falha 7' - Fuzzy.
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A Figura 6.21 apresenta os resultados do procedimento de deteccdo e diagndstico de
falhas através da logica difusa para o Emperramento em F aplicada no instante 8 4. O sistema
de deteccdo passou a modificar a operag@o de deteccdo apos 1 intervalo de amostragem (0,05

h), e devido a dinamica da falha e o tempo em que o sinal se estabiliza para satisfazer as regras
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fuzzy, o sistema de detecgdo e diagnoéstico detecta o Emperramento F apds 6 intervalos de

amostragem (0,3 4).

Figura 6.21 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdo da Emperramento F - Fuzzy.
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A Tabela 6.1 apresenta os indices das Equacdes (3.1) e (3.2) encontrados para o sistema

de detec¢do e diagnostico através da logica fuzzy.

Tabela 6.1 - Iindices encontrados - Fuzzy.

Oper. Indices - Fuz.
DF/F DF/N DN/N DN/F DF/F;
Pert. Cyr 0,75 0,08334 0,8334 0,08326 0,25
Falha Cp 0,9167 0,00 1,00 0,04167 0,04167
Falha T 0,9625 0,00 1,00 0,0125 0,025
Emp. F 0,97083 0,00 1,00 0,004167 0,025

Comparando o método de deteccdo e diagnostico de falhas utilizando logica difusa
(fuzzy) com os outros métodos previamente apresentados de classificagdo, o presente método ¢
0 unico que utiliza varidveis qualitativas para realizar o procedimento, como apresentado na
Figuras Figura 6.13 a Figura 6.17. Além disso, dos procedimentos de diagndstico, ele ¢ também

o unico estudado que apresenta de maneira continua a detecgao.

6.5.1. Discussio
A utilizagdo de variaveis linguisticas e a possibilidade de geracdo de fun¢des de

pertinéncia de acordo com os “movimentos” dos dados de treinamento faz com que a logica
difusa seja um caminho valido para a detecgéo e diagnéstico de falhas. Uma vez que a logica
difusa possui um carater continuo, a detecc¢do e diagnéstico de falhas pode ocorrer suavemente.

Como pode-se visualizar da Figura 6.18 a Figura 6.21, a detecg¢@o ocorre de maneira continua,
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sendo possivel a criacdo de regras que preveem o comportamento do sistema devido a mudangas

em cada uma das variaveis.

6.6. Estudo de caso 2 - Planta Quimica

Para o sistema de Stewart, apresentado na Se¢fo 3.6, foram criadas fungdes de
pertinéncia para cada uma das variaveis controladas controladas, Hi, 71, H2, T», Hz ¢ T3, ¢
variaveis manipuladas, Frq, Q1, Ff2. Q2. Fg € Q3. Para cada uma das varidveis, foram formuladas
fungdes de pertinéncia fuzzy, estabelecendo intervalos para que sejam aplicadas as regras das
classes ou falhas a serem classificadas.

No presente estudo de caso, como primeira opgdo, procurou-se utilizar para todas as
funcdes de pertinéncia de todas as varidveis controladas ou manipuladas fungdes do tipo sino.
Para verificar a adequacdo do modelo obtido através de fungdes de pertinéncia do tipo sino, foi
compilado um segundo modelo em que todas as fun¢des de pertinéncia eram do tipo triangular,
servindo de base para comparacdo para o primeiro modelo.

No Apéndice A, Secdo A.5, estdo apresentadas todas as fungdes de pertinéncia do
formato sino para cada uma das variaveis controladas ou manipuladas, assim como as devidas
aplicagdes dessas quando classificando estados estaciondrios e operagdes faltosas, de acordo
com a metodologia seguida ao decorrer deste trabalho.

O método Fuzzy tem a capacidade de classificar dados de acordo com o procedimento
de fuzzyficagdo > fungdes de pertinéncia = defuzzyficagdo, como apresentado neste capitulo.

A Tabela 6.2 apresenta os indices obtidos através das equagdes propostas no capitulo 3,

Secdo 3.3.

6.6.1. Discussao
Para o estudo de caso 2, a melhor forma encontrada para poder realizar a detec¢do das

falhas foi realiza-las em separado para cada uma das variaveis, ao invés de realiza-las todas em
um unico processo de detecgdo de utilizando as 12 variaveis ao mesmo tempo. Quebrando o
problema de detec¢do em 12 problemas menores, o procedimento de criagdo das funcdes de
pertinéncia tornou-se mais intuitivo e dindmico, tendo menos outliers e deteccdes erroneas.
Para algumas das variaveis, as deteccdes de ambos os estados estacionarios ocorreram
rapidamente e de maneira precisa, enquanto que para outras variaveis, como para Hs, os estados
estacionarios foram detectados apds quase 5 minutos (ou 10 instantes), um tempo considerado

longo, quando o tempo total de simulagdo € de 60 minutos.
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Tabela 6.2 - Indices - Estudo de Caso 2 - Fuzzy Sino (S) e Fuzzy Triangular (T).

Oper. | Indices Fuzzy S Fuzzy T | Oper. | Indices Fuzzy S | Fuzzy T
DF/F 0,9600 0,9600 DF/F 0,9600 0,9600

cel DN/F 0,0400 0,0400 ce? DN/F 0,0400 0,0400
DN/N 0,9714 0,9714 DN/N 0,9714 0,9714

DF/N 0,0286 0,0286 DF/N 0,0286 0,0286

DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000

Hl, DN/F 0,0000 0,0000 A DN/F 0,0000 0,0000
DN/N 0,9143 0,9143 DN/N 0,9857 0,9857

DF/N 0,0857 0,0857 DF/N 0,0143 0,0143

DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000

Hl, DN/F 0,0000 0,0000 A, DN/F 0,0000 0,0000
DN/N 0,8600 0,8600 DN/N 0,9714 0,9714

DF/N 0,1400 0,1400 DF/N 0,0286 0,0286

DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000

m, DN/F 0,0000 0,0000 2 DN/F 0,0000 0,0000
DN/N 0,8400 0,8400 DN/N 0,9857 0,9857

DF/N 0,1600 0,1600 DF/N 0,0143 0,0143

DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000

n, DN/F 0,0000 0,0000 s DN/F 0,0000 0,0000
DN/N 0,8400 0,8400 DN/N 0,9857 0,9857

DF/N 0,1600 0,1600 DF/N 0,0143 0,0143

DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000

J7ey DN/F 0,0000 0,0000 Fal DN/F 0,0000 0,0000
DN/N 0,7800 0,7800 DN/N 0,9857 0,9857

DF/N 0,2200 0,2200 DF/N 0,0143 0,0143

DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000

3, DN/F 0,0000 0,0000 Fas DN/F 0,0000 0,0000
DN/N 0,7800 0,7800 DN/N 0,9714 0,9714

DF/N 0,2200 0,2200 DF/N 0,0286 0,0286

DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000

1, DN/F 0,0000 0,0000 ol DN/F 0,0000 0,0000
DN/N 0,9800 0,9800 DN/N 0,9600 0,9600

DF/N 0,0200 0,0200 DF/N 0,0400 0,0400

DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000

R DN/F 0,0000 0,0000 ol DN/F 0,0000 0,0000
DN/N 0,9400 0,9400 DN/N 0,9800 0,9800

DF/N 0,0600 0,0600 DF/N 0,0200 0,0200

DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000

™, DN/F 0,0000 0,0000 o2, DN/F 0,0000 0,0000
DN/N 0,9800 0,9800 DN/N 0,9600 0,9600

DF/N 0,0200 0,0200 DF/N 0,0400 0,0400

DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000

™, DN/F 0,0000 0,0000 02, DN/F 0,0000 0,0000
DN/N 0,9400 0,9400 DN/N 0,9800 0,9800

DF/N 0,0600 0,0600 DF/N 0,0200 0,0200

DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000

3 DN/F 0,0000 0,0000 031 DN/F 0,0000 0,0000
DN/N 0,9600 0,9600 DN/N 0,9800 0,9800

DF/N 0,0400 0,0400 DF/N 0,0200 0,0200

DF/F 1,0000 1,0000 DF/F 1,0000 1,0000

3, DN/F 0,0000 0,0000 032 DN/F 0,0000 0,0000
DN/N 0,9000 0,9000 DN/N 0,9800 0,9800

DF/N 0,1000 0,1000 DF/N 0,0200 0,0200

Os resultados obtidos pela detec¢do de falhas utilizando o modelo Fuzzy esta

apresentado no Apéndice A da Figura A.105 até a Figura A.141.
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6.7. Comentarios
A Logica Fuzzy quando utilizada como metodologia de deteccdo de falhas possui
vantagens perante outras metodologias como ndo necessitar de um procedimento de
treinamento como os métodos utilizando redes neuronais e maquinas de vetores de suporte,
além de ser capaz de detectar as falhas de maneira continua, ndo apresentando descontinuidades
nos dados de deteccdo, entretanto, existe uma dificuldade na obten¢do das melhores func¢des de
pertinéncia para determinado sistema de detec¢do de falhas. Os resultados obtidos através da

Légica Fuzzy foram compativeis com os outros métodos de deteccdo.

No préximo capitulo, é apresentada a proposta de teoria de detec¢do de falhas com
aprendizado profundo, suas aplicagdes em deteccdo e diagndstico de falhas, e os resultados da

detec¢do de dados para os estudos de casos.



CAPITULO 7
DETECCAO DE FALHAS COM APRENDIZADO
PROFUNDO

7.1. Introduciao

A aprendizagem profunda (deep learning ou aprendizado de maquina profundo) ¢ uma
técnica de aprendizado de maquina que ensina os computadores a “aprenderem” de forma
parecida com os humanos: aprender com exemplos. O aprendizado profundo é uma tecnologia
chave para diversas novas tecnologias, como carros autonomos, reconhecimento de faces,
imagens e voz, reconhecimento de padrdes de comportamentos, suporte técnico personalizado,
detec¢do de depositos minerais através de imagens de satélites, classificacdo de doencas
oculares, diagnostico de cancer, entre outras.

A aprendizagem profunda (deep learning, DL), de acordo com Deng ¢ Yu (2013) é

definida como:

e Classe de técnicas de Machine Learning (ML) que exploram muitas camadas de
processamento de informacdes ndo lineares para extragdo e transformacdo de
caracteristicas supervisionadas ou ndo-supervisionadas, e para analise e
classificag@o de padrdes;

e Sub-campo dentro do ML que € baseado em algoritmos para aprender multiplos
niveis de caracteristicas (features), a fim de modelar relagdes complexas entre
os dados. Recursos e conceitos de nivel superior sdo assim definidos em termos
de niveis mais baixos, e essa hierarquia de recursos ¢ chamada de arquitetura
profunda. A maioria desses modelos é baseada em aprendizado ndo-
supervisionado de dados;

e Sub-campo de ML que ¢ baseado no aprendizado de varios niveis de
representacdes, correspondendo a uma hierarquia de recursos ou fatores ou
conceitos, em que conceitos de nivel superior sdo definidos a partir de conceitos
de nivel inferior, e os mesmos conceitos de nivel inferior podem ajudar a definir
muitos conceitos de nivel superior. A aprendizagem profunda faz parte de uma
familia mais ampla de métodos de aprendizado de maquina baseados em
representacdes de aprendizagem. Uma amostra (por exemplo, uma imagem)
pode ser representada de véarias maneiras (por exemplo, um vetor de pixels), mas

algumas representagdes facilitam o aprendizado de tarefas de interesse (por
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exemplo, diferenciar imagens de rostos humanos) a partir de exemplos, e
pesquisa nesta area tenta definir que técnicas obtém melhores representagdes e
como aprendé-las;

e Aprendizagem profunda é um conjunto de algoritmos em ML que tenta aprender
em multiplos niveis, correspondendo a diferentes niveis de abstrag@o.
Normalmente sdo utilizadas RNAs. Os niveis nesses modelos estatisticos
aprendidos correspondem a niveis distintos de caracteristicas, onde
caracteristicas de nivel mais alto sdo definidos a partir das caracteristicas de
nivel inferior, e essas caracteristicas inferiores ajudam na defini¢do de diversas
caracteristicas superiores;

e Aprendizado profundo é uma nova area de pesquisa em ML, que foi introduzida
com o objetivo de aproximar o aprendizado de maquina de um dos seus objetivos
originais: Inteligéncia Artificial. O DL consiste em aprender multiplos niveis de
representacdo e abstragdo que ajudam a compreender dados como imagens, sons

€ texto.

Com o principal objetivo de automaticamente obter informagdes e caracteristicas
inerentes a grupos e subgrupos de dados, o aprendizado profundo apresenta uma area muito
promissora para a detec¢do e diagnostico de falhas em sistemas de controle de processos
quimicos, com a capacidade de identificar automaticamente caracteristicas que seriam capazes
de separar e classificar entradas e saidas de processos, sejam estas relativas as operagdes normal
e anormais do sistema em questao.

Nesse capitulo, serdo propostos algoritmos de aprendizado de maquina deep learning
para a deteccgdo e diagndstico de falhas, cujos resultados dos procedimentos de detecgdo para o
estudo de caso serdo comparados neste capitulo com os outros métodos apresentados

anteriormente neste trabalho.

7.2. Deep Learning SVM
Para se utilizar o SVM com aprendizagem profunda, torna-se necessario utilizar
diversas camadas de processamento para a classificagdo de informagdes, a partir de
caracteristicas mais simples até caracteristicas mais complexas. Por exemplo, através de uma
maquina de vetores de suporte, capaz de classificar » caracteristicas, torna-se possivel uma série
de n novas maquinas de vetores de suporte, cada uma delas capaz de classificar inimeras novas

caracteristicas, criando uma cascata de maquinas de vetores de suporte de complexidades
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diversas, porém mais simples do que uma unica maquina de vetor capaz de separar uma
quantidade excessiva de informagdes (Figura 7.1).

Outro método de utilizagdo de maquinas de vetores de suporte com aprendizado
profundo ¢ a utilizacdo de diferentes maquinas de vetores de suporte para diferentes varidveis
de entrada do sistema de detec¢do de falhas, classificando ou separando caracteristicas
importantes relativas a cada varidvel, combinando posteriormente essas caracteristicas para

classificar os dados de acordo com o comportamento em conjunto dessas variaveis.

Figura 7.1 - Diagrama esquematico de SVM Deep Learning.
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Cada maquina de vetores de suporte no procedimento de aprendizado profundo pode ser
configurada de acordo com o objetivo desejado em cada camada de separagdo. Caso a
caracteristica a ser classificada seja conhecida em cada etapa, as maquinas de vetores de suporte
utilizadas podem ser de classifica¢do binaria ou maquinas de vetores de suporte de classificacio
One-Against-One ou One-Against-All, uma vez da necessidade da construgdo do vetor de
rétulos da saida de cada maquina de vetores de suporte, sendo considerado um algoritmo de
aprendizado supervisionado. Caso ndo sejam conhecidas as caracteristicas, existe a
possibilidade de utilizagdo da SVM de regressdo, separando os dados de acordo com a
proximidade do hiperplano obtido no treinamento para cada maquina de vetores de suporte. No
treinamento, os dados separados em cada camada continuam respectivamente para a maquina
de vetores de suporte da camada seguinte referente a primeira classificagéo, e assim por diante.

O algoritmo seria capaz entdo de decidir, através de fungdes como sofimax, em que séo
selecionados os dados com maior valor de rotulo para cada dado classificado, a qual categoria

ou classe que determinada amostra pertence.

7.3. Deep Learning ANN
O problema fundamental de atribuicdo de crédito (MINSKY, 1963) estuda a respeito de

que componentes modificdveis em um sistema de aprendizagem sdo responsaveis pelo seu



234 DETECCAO DE FALHAS COM APRENDIZADO PROFUNDO

sucesso ou falha, e quais modificagdes podem melhorar o desempenho desses sistemas. Existem
diversos métodos genéricos de atribui¢do de crédito para solucionadores de problemas
universais, porém um dos mais importantes sdo os métodos relativos a aprendizagem profunda
(Deep Learning, DL) em redes neuronais artificiais (Artificial Neural Networks, ANN).

Uma rede neuronal padrio consiste em diversos processadores simples e
interconectados chamados neurdnios, cada um produzindo uma sequéncia de ativagdes de valor
real (GALUSHKIN, 2007). Os neurdnios de entrada sdo ativados através de sensores que
percebem o ambiente ou sistema, outros neurdnios sdo ativados através de conexdes ponderadas
dos neurdnios ativados anteriormente. Alguns neurdnios podem influenciar o ambiente ou
sistema iniciando ag¢des. A atribuicdo de crédito ou aprendizado € o processo de procura dos
pesos das conexdes que fazem a rede neuronal exibir o comportamento desejado, tal qual dirigir
um carro ou reconhecer um padrdo. Dependendo do problema e como os neurdnios sdo
conectados, tal comportamento pode requerer longas cadeias causais de estagios
computacionais, em que cada estdgio transforma (muitas vezes de maneira ndo linear) a
ativacdo agregada da rede. A aprendizagem profunda ¢ sobre atribuir crédito de forma precisa
ao longo de diversos estagios computacionais como esses.

Como visto anteriormente, modelos de redes neuronais ditos “rasos” (shallow) possuem
poucos estagios e estiveram disponiveis por muitas décadas. Modelos ndo-lineares com
sucessivas camadas de neurdnios datam pelo menos da década de 1960 e 1970 (JOSEPH, 1961 ;
IVAKHNENKO, 1968, 1971; IVAKHNENKO; LAPA, 1965; VIGLIONE, 1970). Um método
eficiente de decréscimo de gradiente para aprendizado supervisionado em redes discretas e
diferenciais de profundidade arbitraria chamado backpropagation (retroalimentacdo) foi
aplicado em redes neuronais artificiais em 1981 (WERBOS, 1981, 2006; LECUN, 1985, 1988;
PARKER, 1985). A popularizacdo da retroalimentagdo para redes neuronais veio através de
Rumelhart e colaboradores (1986), experimentalmente demonstrando o surgimento de
representacdes internas Uteis em camadas ocultas.

O treinamento de redes neuronais artificiais de aprendizagem profunda com
retroalimentag@o se provou muito dificil na pratica até o final da década de 1980 (ELMAN,
1990; JORDAN, 1986, 1997) e se tornou muito pesquisado no inicio da década de 1990. O
aprendizado profundo tornou-se praticamente vidvel com a ajuda da aprendizagem ndo-
supervisionada (HOCHREITER, 1991). Nas décadas de 1990 e 2000 existiram também muitos
aperfeicoamentos em aprendizado profundo supervisionado. A partir da década de 2000, as
Redes Neuronais Profundas (Deep Neural Networks, DNN) atrairam finalmente atengfo
generalizada, principalmente por superar métodos alternativos de aprendizado de méquina,

como as maquinas de kernel (SVM) (SCHOLKOPF et al., 1998; VAPNIK, 1995), em diversas
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aplicagdes importantes. O estudo das maquinas de kernel neste trabalho foi realizado com o
propdsito de comparacdo entre as diferentes metodologias de deteccdo de falhas. De fato, desde
2009, redes neuronais profundas supervisionadas venceram diversas competi¢cdes oficiais
internacionais de reconhecimento de padrdes e t€ém se tornado mais relevantes no campo do
aprendizado de reforco (reinforcement learning, RL) onde nfo existe um supervisor (RAINA
et al.,2009; LEE et al., 2009a, 2009b).

Redes com topologias de alimentagdo direta (feedforward) e de alimentacdo recorrente
(feedback) venceram concursos internacionais de metodologias de classificagdo de dados,
concorrendo com diversas outras metodologias baseadas em aprendizado de maquina. De certo
modo, redes recorrentes (ciclicas) sdo as mais “profundas” de todas as redes neuronais. As redes
feedback, quando comparadas as redes feedforward, sdo solucionadores mais poderosos e
podem criar e processar memorias de sequéncias arbitrarias de padrdes de entrada
(SCHMIDHUBER, 1990; SIEGELMANN; SONTAG, 1991). Diferentemente de métodos
tradicionais para sintese automatica de programas sequenciais (DEVILLE; LAU, 1994,
SOLOWAY, 1986), redes recorrentes podem aprender programas que misturam processamento
de informacgdes sequenciais e paralelas de maneira natural e eficiente, explorando o paralelismo
massivo visto como crucial para sustentar o rapido declinio do custo computacional observado
nos ultimos 75 anos.

As redes neuronais de aprendizado profundo (DNN) sdo redes neuronais que
normalmente possuem um nuimero grande de camadas ocultas. Comparando o aprendizado
profundo com redes neuronais de aprendizado “raso”, o erro obtido na fase de treinamento das
DNNSs € consideravelmente menor do que em redes neuronais com somente uma camada oculta.
Redes neuronais simples com alimentag@o direta possuem a capacidade de aproximar qualquer
fungdo, ou seja, aprender qualquer informagdo. Porém, as redes neuronais “rasas” podem
necessitar mais neurdnios que uma rede profunda, a arquitetura “rasa” pode ndo se adequar aos
tipos de problemas que necessitam ser solucionados, ou entdo as redes “rasas” sdo mais dificeis
de treinar com os algoritmos atuais. Atualmente, as redes profundas possuem excelentes
resultados para deteccdo de padrdes, com mais de cem camadas ocultas (BA; CARUANA,

2014).

7.4. Redes Neuronais Linguisticas
A proposta de redes neuronais com aprendizado profundo utilizando variaveis
linguisticas apresentada neste trabalho utiliza técnicas de paralelismo e processos em cascata
para realizar o treinamento do modelo de classificacdo das falhas. A rede proposta foi designada

como Redes Neuronais Linguisticas, ou LNN. A Figura 7.2 apresenta a ideia principal
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envolvida na proposta. A ideia principal € utilizar a estrutura de fungdes de pertinéncia e
linguagem natural para as redes neuronais de multiplas camadas. A camada de entrada da
metodologia é formada por cada variavel do sistema, entdo sdo desenvolvidas #n (em que n € o
numero de varidveis) redes neuronais com duas camadas cada, sendo a primeira camada
formada por trés neurdnios e a segunda camada formada por cinco neurdnios. As redes
neuronais de duas camadas sfo treinadas com os valores de cada variavel, de forma que existam
cinco variaveis linguisticas na saida das redes (MA, muito alto; A, alto; N, neutro ou médio; B,
baixo; e MB, muito baixo). As saidas dessas redes se encontram na camada de saida do sistema,
fornecendo a probabilidade de que determinada amostra seja classificada nas diferentes p+1

classes, sendo uma classe de operag@o normal, e as outras p classes as operacdes faltosas.

Figura 7.2 - Proposta para Rede Neuronal com Aprendizado Profundo.
Entrada 1

Classes

Entrada 1 FOO _n
Entrada 2\ F Ol—n
i, -
Entrada N se— -
Fp—{]

PROCESSAMENTO DOS DADOS DE ENTRADA

Entrada n

7.5. Estudo de Caso - Processo de Producao de Ciclopentanol
Para ilustrar a aplicagdo da detec¢éo e identificagdo de falhas através de redes neuronais
de aprendizagem profunda, foi utilizado o processo de produgéo de Ciclopentanol a partir da

reacdo de van der Vusse, explicada anteriormente na Seg¢éo 3.5.
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7.5.1. Redes Neuronais Artificiais Supervisionadas com Unica Camada

Para as redes neuronais artificiais de unica camada oculta (Shallow Neural Networks,
SNN) foi necessario treinar a rede neuronal com as informagdes de treinamento de todas as
falhas. controladas, Cp e T, e varidveis manipuladas, Fe QW, como entradas do modelo SNN.

Para a saida do modelo SNN, foram estabelecidas probabilidades para que cada dado
faga parte de cada uma das classes, sendo essas classes as operagdes faltosas (Pert. C4- 1, Falha
Cp -2, Falha T'- 3 e Emperramento F - 4) e a operag@o normal (0). Para a saida do treinamento
e validacdo, foram estabelecidas juntamente as variaveis de treinamento e validag@o o vetor de
probabilidades P = [P, P; P, Pz Py]",para P, = 1sei=falha, e P, = 0 sej # falha.

A rede entdo foi definida com a entrada x =[C; T F Q,]" e saida y=
[P, P, P, P; P,]". A estrutura da rede foi definida com 4 noés na camada de entrada,
cada n6 para cada uma das variaveis do vetor x, com uma camada interna de neuronios, sendo
uma unica camada oculta com 30 nos, escolhidos de maneira heuristica, e uma camada de saida
com 5 nds, cada um dele especificando a probabilidade de determinado dado fazer parte de cada

uma das classes (Figura 7.3).

Figura 7.3 - Estrutura da SNN: Entrada-Camada Oculta-Saida.
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Para o treinamento do sistema de deteccdo e diagnostico através de SNN, foram
utilizados dois ter¢os dos dados, enquanto o um terco restante foi utilizado para validagdo. Para
o treinamento da rede, foram estabelecidas mil (1000) épocas, de forma a minimizar o MSE

entre os dados de validag@o e os dados de treinamento. Cada €época no processo de treinamento
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da rede neuronal é utilizada para melhorar a matriz de pesos W, de acordo com a Equagéo
(5.23). A taxa de aprendizado utilizado foi de 0.9 e o tempo de treinamento offline das 1000
épocas foi de 100 minutos.

Apds o treinamento e validacdo da rede, foi armazenada a matriz peso W e as
informagoes pertinentes a rede SNN, como o nimero de neurdnios da camada oculta da rede e
a taxa de aprendizado cuja rede foi treinada, que posteriormente foi utilizada para a
classificag@o de novos dados. Para a obtenc¢do da classe dos dados testados foi estabelecida a
maior probabilidade de fazer parte de determinada classe para cada instante, e esses dados
foram plotados para melhor visualizag@o.

A Figura 7.4 apresenta a classificagdo dos dados da perturbagdo em Cyy, aplicada no
instante de 2 h e removida no instante de 10 h. A perturbacéo passou a ser detectada apds um
intervalo de amostragem (0,05 h). Apds a remogao da perturbagéo, o sistema de detecgédo levou

um intervalo de amostragem (0,05 h) para detectar novamente a operagdo normal.

Figura 7.4 - Rétulos obtidos através do processo de detecg¢do da Perturbacdo C4r- SNN.

SNA

A Figura 7.5 apresenta a classificagdo dos dados da falha em C, aplicada no instante de

8 h. A falha passou a ser detectada apds um intervalo de amostragem (0,05 h).
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Figura 7.5 - Rétulos obtidos através do processo de detecgéo da Falha Cz - SNN.
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A Figura 7.6 apresenta a classificagdo dos dados da falha no sensor 7, aplicada no

instante de 8 h. A falha foi detectada ap6s um intervalo de amostragem (0,05 h).

Figura 7.6 - Rotulos obtidos através do processo de detecgéo da Falha 7'- SNN.
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A Figura 7.7 apresenta a classificagdo dos dados do emperramento em F, aplicada no

instante de 8 h. A falha foi detectada ap6s um intervalo de amostragem (0,05 h).
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Figura 7.7 - Rétulos obtidos através do processo de detec¢do do Emperramento /- SNN.

SNA

Foram contabilizados todos os instantes nos quais o comportamento do sistema era
normal e todos os instantes em que o sistema estava passando pelas diferentes falhas treinadas,
de forma que foram criados indices que mostram qual a porcentagem de identificagdes corretas
ou ndo, de acordo com as Equacdo (3.1), para todas as operacdes com falhas testadas para o
sistema de detec¢do e diagnostico através de SNN.

A Tabela 7.1 apresenta os indices encontrados para o sistema de detecgéo e diagndstico

através do SNN.
Tabela 7.1 - Indices encontrados - SNN.

Oper Indices - SNN
) DF/F DF/N DN/N DN/F
Pert. Cyr 1,00 0,00 1,00 0,00
Falha Cp 1,00 0,00 1,00 0,00
Falha T 1,00 0,00 1,00 0,00
Emp. F 1,00 0,00 1,00 0,00

O método de deteccdo e diagnostico de falhas através de redes neuronais artificiais com
unica camada oculta (SNN), comparado aos outros métodos de detecgéo e diagndstico de falhas,
resulta em detecg¢@o e diagnéstico praticamente instantaneos, levando em todos os cendrios
testados somente um instante para a deteccdo (apesar de em uma das falhas, a Perturbag@o Cyy,
o SNN ter erros de classificacdo). Porém, o treinamento de uma rede neuronal artificial, além
das dificuldades inerentes a obtencéo de sua estrutura otimizada, demanda uma alta capacidade

computacional, levando em alguns casos mais de 100 minutos para o seu treinamento.

7.5.2. Redes Neuronais Artificiais Supervisionadas com Multiplas Camadas
Para as redes neuronais artificiais com multiplas camadas ocultas (Deep Neural

Networks, DNN) e algoritmo Back Propagation, foi necessario treinar a rede neuronal com as
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informagdes de treinamento de todas as falhas utilizando as variaveis controladas, Cp e 7, ¢ as
variaveis manipuladas, F e Q,,, como entradas do modelo DNN.

Para a saida do modelo DNN, foram estabelecidas probabilidades para que cada dado
faga parte de cada uma das classes, sendo essas classes as operagdes faltosas (Pert. C4r- 1, Falha
Cp -2, Falha T'- 3 e Emperramento F - 4) e a operag@o normal (0). Para a saida do treinamento
e validacdo, foram estabelecidas juntamente as variaveis de treinamento e validagdo o vetor de
probabilidades P =[Py, P; P, P; P,]T,para P, =1sei=falha,e P; = 0 sej # falha.

A rede entdo foi definida com a entrada x=[Cy, T F Q,]" e saida y=
[P, P, P, P; P,]7. A estrutura da rede foi definida com 4 nds na camada de entrada,
cada n6 para cada uma das varidveis do vetor x, com uma camada interna de neuronios, sendo
dez camadas oculta com 10 nds cada, ¢ uma camada de saida com 5 nos, cada um deles
especificando a probabilidade de determinado dado fazer parte de cada uma das classes (Figura
7.8).

Para o treinamento do sistema de detec¢do e diagnostico através de DNN, foram
utilizados dois ter¢os dos dados, enquanto o um terco restante foi utilizado para validagdo. Para
o treinamento da rede, foram estabelecidas mil (1000) épocas. Cada época no processo de
treinamento da rede neuronal € utilizada para melhorar a matriz de pesos W, de acordo com a

Equacéo (5.23). A taxa de aprendizado utilizado foi de 0,01. O treinamento da rede levou 150

minutos.
Figura 7.8 - Estrutura da DNN: Entrada-Camada Oculta-Saida.

F, (k)
(k)

F, (k)
I (k)

P, (k)
F (k)

P,(k)
ol D.Lmn. : ; : P, (k)

1 2 ¥ 4 & & ” 8 9 10 Saida

Apds o treinamento e validagdo da rede, foi armazenada a matriz peso W e as
informagdes pertinentes a rede DNN, como o nimero de neurdnios de cada camada oculta da
rede e a taxa de aprendizado cuja rede foi treinada, que posteriormente foi utilizada para a
classificagcdo de novos dados. Para a obtencdo da classe dos dados testados foi estabelecida a
maior probabilidade de fazer parte de determinada classe para cada instante, ¢ esses dados

foram plotados para melhor visualizacdo. Nesse caso, todas as camadas ocultas apresentavam
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funcdo de ativagdo logaritmica sigmoidal, enquanto a camada de saida apresenta funcdo de

ativacdo linear.

A Figura 7.9 apresenta a classificagdo dos dados da perturbagdo em Cyy, aplicada no
instante de 2 h e removida no instante de 10 h. A perturbagfo passou a ser detectada apds um
intervalo de amostragem (0,05 h). Apds a remogao da perturbagdo, o sistema de detecgdo levou

vinte intervalos de amostragem (1,00 h) para detectar novamente a opera¢do normal.

Figura 7.9 - Rotulos obtidos através do processo de detec¢éo da perturbagdo C4r- DNN.
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A Figura 7.10 apresenta a classificacdo dos dados da falha em Cp, aplicada no instante

o
L]

de 8 h. A falha passou a ser detectada apos um intervalo de amostragem (0,05 h).

Figura 7.10 - Roétulos obtidos através do processo de detecgdo da falha Cz - DNN.
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A Figura 7.11 apresenta a classificacdo dos dados da falha no sensor 7, aplicada no

instante de 8 h. A falha foi detectada apds um intervalo de amostragem (0,05 h). Durante dois
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intervalos de amostragem, apos alguns instantes que a Falha 7 foi detectada, o sistema de

detecgdo de falhas identificou a Falha Cp ao invés da Falha 7.

Figura 7.11 - Rétulos obtidos através do processo de deteccdo da falha 7- DNN.
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A Figura 7.12 apresenta a classificacdo dos dados do emperramento em F, aplicada no
instante de 8 h. A falha foi detectada ap6s um intervalo de amostragem (0,05 h). Durante um

intervalo de amostragem, antes do sistema de deteccdo de falhas detectar o emperramento F, o

FDD detectou erroneamente a falha Cp.

Figura 7.12 - Rétulos obtidos através do processo de detecgdo do Emperramento £ - DNN.
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Foram contabilizados todos os instantes nos quais o comportamento do sistema era

normal e todos os instantes em que o sistema estava passando pelas diferentes falhas treinadas,
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de forma que foram criados indices que mostram qual a porcentagem de identificagdes corretas
ou ndo, de acordo com a Equagdes (3.1) e (3.2), para todas as opera¢des com falhas testadas
para o sistema de detecgfo e diagnostico através de DNN.

A Tabela 7.2 apresenta os indices encontrados para o sistema de detec¢do e diagndstico

através do DNN.

Tabela 7.2 - Indices encontrados - DNN.

Oper. Indices - DNN
DF/F DF/N DN/N DN/F DF/F;
Pert. Cyr 1,00 0,00 1,00 0,00 0,00
Falha Cg 1,00 0,00 1,00 0,00 0,00
Falha T 0,99166 0,00 1,00 0,00 0,00834
Emp. Fy 0,99583 0,00 1,00 0,00 0,00417

O método de deteccdo e diagnostico de falhas através de redes neuronais artificiais com
multiplas camadas ocultas (DNN), comparado aos outros métodos de detec¢do e diagndstico de
falhas resulta em deteccdo e diagnodstico praticamente instantineos, levando em todos os
cendrios testados somente um instante para a deteccdo (apesar que em dois cendrios, Falha Cyr
e Emperramento F, o DNN apresentar erros de classificagdo). Porém, o treinamento de uma
rede neuronal artificial demanda uma alta capacidade computacional, levando cerca de 150

minutos para o seu treinamento.

7.5.3. Redes Neuronais Artificiais Linguisticas

Para as redes neuronais artificiais com varidveis linguisticas, proposta na Secdo 7.3
(Linguistic Neural Networks, LNN) e algoritmo Back Propagation, foi necessario treinar a rede
neuronal com as informagdes de treinamento de todas as falhas com as variaveis controladas,
Cp e T, e variaveis manipuladas, F e Q,,. como entradas do modelo LNN. A Figura 7.13
apresenta a rede LNN.

Para a saida do modelo LNN, foram estabelecidas probabilidades para que cada dado
faca parte de cada uma das classes, sendo essas classes as operagdes faltosas (Pert. C4r- 1, Falha
Cp -2, Falha T'- 3 e Emperramento F - 4) e a operagdo normal (0). Para a saida do treinamento
e validacdo, foram estabelecidas juntamente as variaveis de treinamento e validagdo o vetor de
probabilidades P = [Py P; P, P3 P4]", para P; = 1sei="falha, e P; = 0 se; # falha.

A rede LNN € uma rede neuronal especial, cadaentradadarede x = [C; T F Q,]"
passa por uma classificagdo linguistica através de Fuzzy C-means sendo que existem 4 saidas
para Fuzzy, z=[MB B A MA]". chamadas de variaveis linguisticas. As saidas de cada

Fuzzy C-means linguistica (4 sistemas) sdo a entrada da rede neuronal, cuja entrada nesse caso
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possui 16 neurdnios, a camada intermedidria possui 10 n6és e a camada de saida possui 5

neurdnios (y =[Py P, P, P3 P

Figura 7.13 - Estrutura da LNN.
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Para o treinamento do sistema de deteccdo e diagnostico através de LNN, foram
utilizados dois ter¢os dos dados, enquanto o ter¢o restante foi utilizado para validagdo. Para os
treinamentos de cada rede das variaveis de entrada, foram estabelecidas mil (1000) épocas de
forma empirica. O treinamento da rede LNN levou em torno de 100 min para 1000 épocas.
Apbs o treinamento das redes com variaveis linguisticas, as saidas dessas redes sdo responsaveis
para a entrada da ultima rede neuronal, com taxa de aprendizado de 0,01 e gradiente
decrescente. A funcdo de ativacdo utilizada em todas as camadas sera a logaritmica sigmoidal.

A Figura 7.14 apresenta a classificacdo dos dados da perturbagdo em Cyy, aplicada no
instante de 2 h e removida no instante de 10 h. A perturbacdo ndo foi detectada em nenhum

instante em que foi aplicada.
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Figura 7.14 - Roétulos obtidos através do processo de detecgdio da perturbagdo Cyr- LNN.
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A Figura 7.15 apresenta a classificacdo dos dados da falha em Cp, aplicada no instante

de 8 h. A falha passou a ser detectada apos um intervalo de amostragem (0,05 h).

Figura 7.15 - Rotulos obtidos através do processo de detecgdo da falha Cz - LNN.
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A Figura 7.16 apresenta a classificacdo dos dados da falha no sensor 7, aplicada no

instante de 8 h. A falha foi detectada ap6s um intervalo de amostragem (0,05 h).
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Figura 7.16 - Rotulos obtidos através do processo de detecgdo da falha 7 - LNN.
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A Figura 7.17 apresenta a classificacdo dos dados do emperramento em F, aplicada no

instante de 8 h. A falha foi detectada ap6s um intervalo de amostragem (0,05 h).

Figura 7.17 - Rotulos obtidos através do processo de detec¢dio do Emperramento - LNN.
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A Tabela 7.3 apresenta os indices encontrados para o sistema de detecgdo e diagnostico
através do LNN.
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Tabela 7.3 - indices encontrados - LNN.

Oper Indices - LNN
) DF/F DF/N DN/N DN/F DF/F;
Pert. Cyr 0,9381 0,0067 0,9933 — 0,0619
Falha Cp 1,0000 0,0133 0,9867 0,0000 ---
Falha T 0,9953 0,0000 1,0000 - 0,0047
Emp. Fr 1,0000 0,0133 0,9867 0,0000 ---

Comparando os trés métodos, a Tabela 7.4 apresenta os resultados do SNN, DNN e

LNN para o primeiro estudo de caso.

Tabela 7.4 - indices comparados - SNN, DNN e LNN.

Oper. Indices
DF/F DF/N DN/N DN/F DEFy/F;
SNN 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000 -—--
Pert. Cyr DNN 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
LNN 0,9381 0,0067 0,9933 . 0,0619
SNN 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000
Falha Cp DNN 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000 0,0000
LNN 1,0000 0,0133 0,9867 0,0000 -—--
SNN 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000 -—--
Falha T DNN 0,99166 0,0000 1,0000 0,0000 0,00834
LNN 0,9953 0,0000 1,0000 e 0,0047
SNN 1,0000 0,0000 1,0000 0,0000 -—--
Emp. Fy DNN 0,99583 0,0000 1,0000 0,0000 0,00417
LNN 1,0000 0,0133 0,9867 0,0000 -—-

7.6. Estudo de Caso 2 - Planta Quimica

Para ilustrar a aplicagdo da detecg@o e identificacdo de falhas através de redes neuronais
de aprendizagem profunda, foi utilizado também uma planta quimica composta por dois tanques

e um tanque flash, explicada anteriormente na Se¢do 3.6.

7.6.1. Redes Neuronais Artificiais Supervisionadas com Unica Camada

Para as redes neuronais artificiais de unica camada oculta (Shallow Neural Networks,
SNN) foi necessério treinar a rede neuronal com as informagdes de treinamento de todas as
variaveis controladas, Hi, H», H3, T1, T> e T3, e variaveis manipuladas, Ffi (F1), Ff> (F2), Fr
(F3), O1, O e O3, como entradas do modelo SNN, para todas as falhas e estados estaciondrios.

Para a saida do modelo SNN, foram estabelecidas probabilidades para que cada dado
faca parte de cada uma das classes, sendo essas classes as duas operagdes faltosas em cada uma
das variaveis controladas ou manipuladas, e os dois estados estacionarios 1 e 2, de acordo com
a Tabela 7.5. Para a saida do treinamento e valida¢do, foram estabelecidas juntamente as
Pz]",

para P; =1 se i = falha ou estado estaciondrio detectado, ¢ P; = 0 se j # falha ou estado

variaveis de treinamento e validagdo o vetor de probabilidades P = [Py P, .. Pys

estacionario detectado.
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Tabela 7.5 - Rétulos aplicados a diferentes situagdes - Estudo de caso 2.

Estado | Amplitude | Rétulo | Estado | Amplitude | Rétulo
0Os (eel) 0,70 1 ee2 - 14
Fr (eel) 1,30 2 Hi (ee2) 0,70 15
Ts (eel) 0,98 3 T (ee2) 1,02 16
Hjs (eel) 1,30 4 Fn (ee2) 0,70 17
0> (eel) 070 5 O (ee2) 1,30 18
Fp (eel) 1,30 6 H> (ee2) 0,70 19
T> (eel) 0,98 7 T, (ee2) 1,02 20
H, (eel) 1,30 8 Ff> (ee2) 0,70 21
O (eel) 0,70 9 0> (ee2) 1,30 22
Fn (eel) 1,30 10 H; (ee2) 0,70 23
Ti (eel) 0,98 11 T5 (ee2) 1,02 24
H, (eel) 1,30 12 Fr (ee2) 0,70 25
eel - 13 0s (ee2) 1,30 26

A rede entdo foi definidacomaentradax = [H; T; F; Q;]7,comi=1 até 3, e saida
y=[P; P, .. Pys Py]T. A estrutura da rede foi definida com 12 nés na camada de
entrada, cada n6 para cada uma das varidveis do vetor x, com uma camada interna de neuronios,
sendo uma unica camada oculta com 54 nés, e uma camada de saida com 26 nds, cada um dele
especificando a probabilidade de determinado dado fazer parte de cada uma das classes (Figura

7.18).

Figura 7.18 - Estrutura da SNN - Estudo de Caso 2.
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Para o treinamento do sistema de detec¢do e diagndstico através de SNN, foram
utilizados dois ter¢os dos dados, enquanto que o um tergo restante foi utilizado para validacao.
Para o treinamento da rede, foram estabelecidas mil (1000) épocas, de forma a minimizar o
MSE entre os dados de validacdo e os dados de treinamento. Cada época no processo de
treinamento da rede neuronal € utilizada para melhorar a matriz de pesos W, de acordo com a
Equacéo (5.23). A taxa de aprendizado utilizado foi de 0,9 e o tempo de treinamento foi de 300

minutos (5 horas).
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Apds o treinamento e validagdo da rede, foi armazenada a matriz peso W e as
informacgdes pertinentes a rede SNN, como o numero de neurénios da camada oculta da rede e
a taxa de aprendizado cuja rede foi treinada, que posteriormente foi utilizada para a
classificagdo de novos dados. Para a obtencdo da classe dos dados testados foi estabelecida a
maior probabilidade de fazer parte de determinada classe para cada instante, e esses dados
foram plotados para melhor visualizagao.

Foram contabilizados todos os instantes nos quais o comportamento do sistema era
normal e todos os instantes em que o sistema estava passando pelas diferentes falhas treinadas,
de forma que foram criados indices que mostram qual a porcentagem de identificagdes corretas
ou ndo, de acordo com as Equacéo (3.1), para todas as operacdes com falhas testadas para o
sistema de detec¢do e diagnostico através de SNN.

A Tabela 7.6 apresenta os indices encontrados para o sistema de detecgdo e diagndstico

através do SNN.

Tabela 7.6 - indices encontrados - SNN - Estudo de Caso 2

Indices — SNN
Oper. DF/F DF/N | DN/N | DN/F Oper. DF/F DE/N | DN/N | DN/F
Os (eel) | 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 ee? 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000

Fr(eel) | 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | H;(ee2) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
75 (eel) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 7 (e€2) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
Hs (eel) | 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | Ffi(ee2) | 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
0> (eel) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | Qi (ee2) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
Ff(eel) | 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | H>(ee2) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
7> (eel) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 7> (ee2) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
H> (eel) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | Ff>(ee2) | 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
Qi (eel) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | O»(ee2) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
Ffi(eel) | 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | Hs(ee2) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
T (eel) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 75 (ee2) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
Hi (eel) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | Fx (ee2) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000

eel 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | Qs (ee2) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000

O método de deteccdo e diagnostico de falhas através de redes neuronais artificiais com
unica camada oculta (SNN), comparado aos outros métodos de detec¢do e diagndstico de falhas,
resulta em detecg¢@o e diagnéstico praticamente instantaneos, levando em todos os cendrios
testados somente um instante para a detec¢do. Porém, o treinamento de uma rede neuronal
artificial, além das dificuldades inerentes a obtencéo de sua estrutura otimizada, demanda uma
alta capacidade computacional, levando em alguns casos mais de 300 minutos para o seu
treinamento. Os resultados obtidos pela deteccdo de falhas utilizando o modelo SNN esta

apresentado no Apéndice A da Figura A.142 até a Figura A.167.



DETECCAO DE FALHAS COM APRENDIZADO PROFUNDO 251

7.6.2. Redes Neuronais Artificiais Supervisionadas com Multiplas Camadas

Para as redes neuronais artificiais com multiplas camadas ocultas (Deep Neural
Networks, DNN) e algoritmo Back Propagation, foi necessario treinar a rede neuronal com as
informacdes de treinamento de todas as variaveis controladas, Hi, H», H3, T1, T2 e T3, € variaveis
manipuladas, Ffi (F1), Ff> (F2), Fr (F3), O1, Q2 e O3 como entradas do modelo DNN.

Para a saida do modelo DNN, foram estabelecidas probabilidades para que cada dado
faga parte de cada uma das classes, sendo essas classes as operacdes faltosas e os estados
estacionarios 1 e 2, considerados as opera¢des normais. Para a saida do treinamento e validacéo,
foram estabelecidas juntamente as varidveis de treinamento e validagdo o vetor de
probabilidades P = [Py P, .. Pas Pye]". para P, = 1sei=falha, e P; = 0 sej # falha.

A rede entdo foi definidacomaentradax = [H; T; F; Q;]7,comi=1 até 3, e saida
y=[P; P, .. Pys Py]". A estrutura da rede foi definida com 12 nés na camada de
entrada, cada n6 para cada uma das varidveis do vetor x, com uma camada interna de neuronios,
sendo cinco camadas ocultas com 52 nds cada, e uma camada de saida com 26 nds, cada um
deles especificando a probabilidade de determinado dado fazer parte de cada uma das classes
(Figura 7.19).

Para o treinamento do sistema de detec¢do e diagnostico através de DNN, foram
utilizados dois ter¢os dos dados, enquanto que o um tergo restante foi utilizado para validacéo.
Para o treinamento da rede, foram estabelecidas mil (1000) épocas. Cada época no processo de
treinamento da rede neuronal € utilizada para melhorar a matriz de pesos W, de acordo com a
Equacéo (5.23). A taxa de aprendizado utilizado foi de 0,01. O treinamento da rede levou 400

minutos.

Figura 7.19 - Estrutura Simplificada da DNN - Estudo de Caso 2.
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Apds o treinamento e validacdo da rede, foi armazenada a matriz peso W e as
informagdes pertinentes a rede DNN, como o nimero de neurdnios de cada camada oculta da
rede e a taxa de aprendizado cuja rede foi treinada, que posteriormente foi utilizada para a

classificacdo de novos dados. Para a obtencdo da classe dos dados testados foi estabelecida a
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maior probabilidade de fazer parte de determinada classe para cada instante, e esses dados
foram plotados para melhor visualizacdo. Nesse caso, todas as camadas ocultas apresentavam
funcdo de ativagdo logaritmica sigmoidal, enquanto a camada de saida apresenta funcdo de
ativacgdo linear.

Foram contabilizados todos os instantes nos quais o comportamento do sistema era
normal e todos os instantes em que o sistema estava passando pelas diferentes falhas treinadas,
de forma que foram criados indices que mostram qual a porcentagem de identificagdes corretas
ou ndo, de acordo com a Equagdes (3.1) e (3.2), para todas as operacdes com falhas testadas
para o sistema de detec¢@o e diagnostico através de DNN.

A Tabela 7.7 apresenta os indices encontrados para o sistema de detecgéo e diagndstico

através do DNN.

Tabela 7.7 - Indices encontrados - DNN - Estudo de Caso 2

Indices — DNN
Oper. DF/F DF/N DN/N DN/F Oper. DF/F DF/N DN/N DN/F
0O; (eel) 1,0000 0,0000 1,0000 | 0,0000 ee2 0,9900 | 0,0000 1,0000 | 0,0100

Fr (eel) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | Hi(ee2) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
75 (eel) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 T (ee2) 1,0000 [ 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
H; (eel) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | Ffi(ee2) | 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
0> (eel) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | Qi (ee2) 1,0000 [ 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
Ff;(eel) | 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | H>(ee2) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
7> (eel) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 7> (ee2) 1,0000 [ 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
H> (eel) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | Ff>(ee2) | 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
Qi (eel) | 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | O»(ee2) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
Ffi(eel) | 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | Hs(ee2) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
T (eel) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 75 (ee2) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
H(eel) | 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | Fr(ee2) 1,0000 [ 0,0000 | 1,0000 | 0,0000

eel 0,9900 | 0,0000 | 1,0000 [ 0,0100 | Os(ee2) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000

O método de deteccdo e diagnostico de falhas através de redes neuronais artificiais com
unica camada oculta (SNN), comparado aos outros métodos de detecgéo e diagnostico de falhas
resulta em detecg¢do e diagndstico praticamente instantdneos, levando em todos os cendrios
testados somente um instante para a deteccdo (apesar que em dois cendrios, Falha Cyr e
Emperramento F, o DNN apresentar erros de classificacdo). Porém, o treinamento de uma rede
neuronal artificial demanda uma alta capacidade computacional, levando cerca de 400 minutos
para o seu treinamento. Os resultados obtidos pela detecgéo de falhas utilizando o modelo DNN

esta apresentado no Apéndice A da Figura A.168 até a Figura A.193.

7.6.3. Redes Neuronais Artificiais Linguisticas
Para as redes neuronais artificiais com varidveis linguisticas, proposta na Secdo 7.3

(Linguistic Neural Networks, LNN) e algoritmo Back Propagation, foi necessério treinar a rede
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neuronal com as informagdes de treinamento de todas as falhas com as varidveis controladas,
H\, H>, H3, T, T> e T3 e variaveis manipuladas F' (Ff1), F2 (Ff2), F3 (Fr), Q1, Q2 € O3 como
entradas do modelo LNN. A Figura 7.20 apresenta a rede LNN para o estudo de caso 2.

Para a saida do modelo LNN, foram estabelecidas probabilidades para que cada dado
faca parte de cada uma das classes, sendo essas classes as operacdes faltosas e os estados
estacionarios de acordo com a Tabela 3.5. Para a saida do treinamento e validagdo, foram
estabelecidas juntamente as variaveis de treinamento e validacdo o vetor de probabilidades P =
[Py P, .. Pys Py)". paraP; = 1sei="falha, e P, = 0 se;# falha.

A rede LNN é uma rede neuronal especial, cadaentradadarede x = [H; T; F; Q;]T
para i = 1, 2, 3, passa por uma classifica¢do através de Fuzzy C-means, cuja saidas z =
[MB B A MA]" sdo chamadas de varidveis linguisticas. As saidas de cada Fuzzy C-means
linguistica (12 saidas) sdo as entradas da rede neuronal, cuja entrada nesse caso possui 48

neurdnios, a camada intermedidria possui 52 nds e a camada de saida possui 26 neuronios (y =

[Py P, .. Py Pyl

Figura 7.20 - Estrutura Simplificada da LNN - Estudo de Caso 2.
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Para o treinamento do sistema de detec¢do e diagnéstico através de LNN foram
utilizados dois ter¢os dos dados, enquanto o tergo restante foi utilizado para valida¢do. Para os
treinamentos de cada rede das variaveis de entrada, foram utilizados algoritmos de fuzzy c-
means para 4 ndcleos, designados MB (Muito Baixo), B (Baixo), A (Alto) e MA (Muito Alto).
Apds o treinamento das redes, as saidas dessas redes sdo responsaveis para a entrada da tltima

rede, que também passard por mil épocas para o treinamento, com taxa de aprendizado de 0,1
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e gradiente decrescente. A fungéo de ativagdo utilizada em todas as camadas sera a logaritmica
sigmoidal.
A Tabela 7.8 apresenta os indices encontrados para o sistema de detecgéo e diagndstico

através do DNN.

Tabela 7.8 - indices encontrados - LNN - Estudo de Caso 2

Indices - LNN
Oper. DF/F DE/N | DN/N | DN/F Oper. DF/F DF/N | DN/N | DN/F
Os (eel) | 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 ee? 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000

Fr(eel) | 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | Hi(ee2) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
75 (eel) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 7 (e€2) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
Hs (eel) | 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | Ffi(ee2) | 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
0> (eel) | 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | Oi(ee2) | 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
Ff(eel) | 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | H>(ee2) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
73 (eel) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 7> (e€2) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
H (eel) | 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | F£f>(ee2) | 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
Qi (eel) | 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | O»(ee2) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
Ffi(eel) | 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | Hs(ee2) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
T (eel) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 75 (e€2) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000
Hi(eel) | 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000 | Fr(ee2) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000

eel 1,0000 | 0,0100 | 0,9900 | 0,0000 | Os(ee2) 1,0000 | 0,0000 | 1,0000 | 0,0000

Os resultados obtidos pela detec¢do de falhas utilizando o modelo LNN esta apresentado

no Apéndice A da Figura A.194 até a Figura A.219.

7.7.Comentarios
Os resultados obtidos com métodos de detecg¢do de falhas com aprendizado profundo
foram muito préximos dos resultados obtidos com redes neuronais, maquinas de vetores de
suporte e logica difusa. Assim, a metodologia de detecg¢do de falhas através de aprendizado
profundo apresenta a capacidade de realizar o proposito para que foi desenvolvida, porém com
vantagens quanto a preparagdo dos dados de entrada, tornando o método util para sistemas cujos

dados néo sdo completamente conhecidos e rotulados.



CAPITULO 8
CONCLUSOES

8.1.Conclusoes

Os métodos de detecgdo de falhas com aprendizado de maquina sdo técnicas altamente
eficazes que podem ser empregadas com uma grande generalizacdo, ndo importando
exclusivamente a estrutura do processo que esta sendo analisado, mas sim dados disponiveis de
variaveis em sistemas de controle de processos.

Métodos como SVM, ANN e Logica Fuzzy, que utilizam dados histéricos do processo,
podem ser aplicados como métodos de deteccdo de falhas em multiplos tipos de processos.
Porém, a necessidade de processar os dados € consideravel para esses métodos, existindo a
necessidade da normalizagdo e classificagdo prévia dos dados de treinamento, rotulando esses
dados de acordo com as falhas previamente separadas para treinamento. A inclusdo de novos
dados de treinamento rotulados € dificil para métodos como o SVM e as redes neuronais, sendo
necessario um novo treinamento.

Os métodos de deteccdo de falhas com utilizacdo do SVM possuem vantagens como a
velocidade de treinamento, o ajuste do modelo perante os dados e a alta capacidade de
classificagcdo de dados através de hiperplanos. Quanto a desvantagens, o SVM possui algumas
limitagcdes quanto a inclusdo de novos padrdes de falha aos dados de treinamento, sendo
necessario a rotulagem e posterior treino do sistema de detecc@o.

As vantagens dos métodos FDD que utilizam redes neuronais artificiais estio
principalmente na rapidez de detecgdo, na possibilidade de deteccdo online e na opgdo de
utilizar treinamento supervisionado ou nédo supervisionado. Os métodos ndo supervisionados
possuem a capacidade de encontrar as caracteristicas dos dados treinados, algo que os métodos
supervisionados devem ser preparados antes do treinamento. A principal desvantagem dos
métodos de detecgdo de falhas com redes neuronais se encontra no tempo maior de treinamento
que os outros métodos estudados.

O método de deteccdo de falhas com logica fuzzy possui vantagens quando ndo existir a
necessidade de treinar o modelo, baseado em fungdes de pertinéncia e alta adaptabilidade para
diferentes sistemas quimicos. Quanto a desvantagem, o FDD com ldgica fuzzy necessita da
normaliza¢do de todos os dados e do conhecimento empirico das caracteristicas dos dados a
serem classificados.

Meétodos com aprendizado profundo tornam-se necessarios e de extrema importancia

em deteccdo de falhas, justamente pela preseng¢a de muitos padrdes ndo conhecidos ou néo
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identificados pelo engenheiro ou responsavel pelo processo. Os métodos de deteccdo de falhas
com aprendizado profundo possuem a capacidade de através de uma grande base de dados,
identificar padrdes e classifica-los a partir de propriedades extraidas automaticamente, sem a
necessidade de preparos maiores dos dados de treinamento.

Resultados obtidos no presente trabalho mostram que métodos de aprendizado profundo
e os métodos hibridos podem economizar uma quantidade importante de tempo e esfor¢co no
preparo dos dados, apresentando resultados compativeis com outros métodos que utilizam
aprendizado supervisionado, como o SVM e a ANN.

O método de deteccdo de falhas LNN apresenta vantagens claras perante as outras
metodologias, uma vez que necessitou de menos etapas de preparo dos dados, utilizou
algoritmos inteligentes capazes de identificar as caracteristicas dos dados de entrada,
informando poucos pardmetros para sua efetiva utilizacdo, e fez o uso de algoritmo de
classificagdo do algoritmo fuzzy c-means. Os resultados do LNN foram compativeis com os
outros métodos estudados neste trabalho. A desvantagem do método LNN perante outras
metodologias como o SVM foi somente o tempo de treinamento, compativel com o tempo gasto

com outros métodos que utilizam redes neuronais.

8.2.Sugestoes para Trabalhos Futuros
Como sugestdes para trabalhos futuros, pode-se citar:

e Investigagdo de deteccdo de falhas em processos mais complexos;
e Utilizagdo para deteccdo de falhas em dados reais de plantas quimicas;
e Investigacdo de falhas simultaneas em processos quimicos;
e Hibridismo entre logica fuzzy e maquinas de vetores de suporte;
e Hibridismo entre maquinas de vetores de suporte e redes neuronais artificiais;
e Desenvolvimento de pacote de deteccdo de falhas para sofiwares matematicos

populares;



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ABDULGHAFOUR, M.; EL-GAMAL, M.A. A Fuzzy Logic System for Analog Fault
Diagnosis, Proc. ISCAS '96, Connecting the World, 1996 IEEE International
Symposium on Circuits and Systems, Vol. 1, pp. 97-100, 1996.

ADMUTHE, L.; APTE, S.; AMUTHE, S. Topology and parameter optimization of ANN
using genetic algorithm for application of textiles. In: IEEE INTERNATIONAL
WORKSHOP ON INTELLIGENT DATA ACQUISITION AND ADVANCED
COMPUTING SYSTEMS: TECHNOLOGY AND APPLICATIONS (IDAACS
2009). Rende (Cosenza), Italia, 2009.
https://doi.org/10.1109/IDAACS.2009.5342981

AGGARWAL, C.C.; HAN, J.; WANG, J.; YU, P.S. A Framework for Clustering Evolving
Data Streams, In: Proc. 29th Int. Conf. Very Large Data Bases, p. 81-92, 2003.
https://doi.org/10.1016/B978-012722442-8/50016-1

AGHBASHLO, M.; KIANMEHR, M.H.; NAZGHELICHI, T.; RAFIEE, S. Optimization of
an Artificial Neural Network Topology for Predicting Drying Kinetics of Carrot
Cubes Using Combined Response Surface and Genetic Algorithm. Drying
Technology, v. 29 (7), 2011. p. 770-779.
https://doi.org/10.1080/07373937.2010.538819

AGUIRRE, L. A. Introdug¢do a Identificacdo de Sistemas - Técnicas Lineares ¢ Nao-Lineares
Aplicadas a Sistemas Reais, 3% ed., UFMG, 2007.

AHALT, S.C.; FOWLER, J.E. Vector Quantization Using Artificial Neural Network
Models. Adaptive Methods and Emerging Techniques for Signal Processing and
Communications, p. 42-61, 1993.

AHALT, S.C.; KRISHNAMURTY, A.K.; CHEN, P.; MELTON, D.E. Competitive Learning
Algorithms for Vector Quantization. Neural Networks, v. 3, n. 3, p. 277-290, 1990.
https://doi.org/10.1016/0893-6080(90)90071-R

AIZERMAN, M.A., BRAVERMAN E.M., ROZONOER, L.I. Theoretical foundations of the
potential function method in pattern recognition learning. Automation and Remote
Control, 25:821-837, 1964.

AMARAL, J.F.M.; TANSCHEIT, R.; PACHECO, M.A.; VELASCO, M.M.; FEITOSA, R.;
SCHIFINI, R. Analise ndo Destrutiva de Estruturas de A¢o usando a Técnica do
Campo Magnético de Fuga e Redes Neurais, Anais VI SBAIL pp. 331-336, Bauru,
2003.

ANDERS, U.; KORN, O. Model selection in neural networks. Neural Networks, v. 12 (2),
1999. p. 309-323.
https://doi.org/10.1016/S0893-6080(98)00117-8




258 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ANGELL C.; CHATZINIKOLAOU, A. On-line Fault Detection Techniques for Technical
Systems: A survey, International Journal of Computer Science and Applications, v. I
(1), 2004. p. 12-30.

ARCOVERDE, G.F.B.; ALMEIDA, C.M.; XIMENES, A.C.; MAEDA, E.E.; ARAUJO,
L.S. Identificagéio de Areas Prioritarias Para Recuperagio Florestal com o Uso de
Rede Neural de Mapas Auto-Organizédveis. Boletim de Ciéncias Geodésicas, v. 17, n.
3, p. 379-400, 2011.
https://doi.org/10.1590/S1982-21702011000300004

ARIFOVIC, J.; GENCAY, R. Using genetic algorithms to select architecture of a
feedforward artificial neural network. Physica A: Statistical Mechanics and its
Applications, v. 289 (3-4), 2001. p. 574-594.
https://doi.org/10.1016/S0378-4371(00)00479-9

ARLOT, S. A survey of cross-validation procedures for model selection. Statistics Surveys,
v. 4,2010. p. 40-79.
https://doi.org/10.1214/09-SS054

ARMENGOL, J.; VEHF, J.; SAINZ, M. A.; HERRERO, P. Fault Detection in a Pilot Plant
Using Interval Models and Multiple Sliding Time Windows, In: SAFEPROCESS,
2003.
https://doi.org/10.1016/S1474-6670(17)36571-0

ARONSZAIJN, N. Theory of reproducing kernels. Trans. Amer. Math. Soc., 686:337-404,
1950.
https://doi.org/10.21236/ADA296533

ASSIDJO, E.; YAO, B.; AMANE, D.; ADO, G.; AZZARO-PANTEL, C.; DAVIN, A.
Industrial Brewery Modelling by Using Neural Network. Journal of Applied
Sciences, v. 6 (8), 2006. p. 1858-1862.
https://doi.org/10.3923/jas.2006.1858.1862

ATTIK, M.; BOUGRAIN, L.; ALEXANDRE, F. Optimal brain surgeon variants for feature
selection, In: INTERNATIONAL JOINT CONFERENCE ON NEURAL
NETWORKS (IJCNN), 2004.

BA, L.J.; CARUANA, R. Do Deep Nets Really Need to be Deep?, Draft for NIPS, 2014.

BAKIOTIS, C.; RAYMOND, J.; RAULT, A. Parameter and Discriminiant Analysis for Jet
Engine Mechanical State Diagnosis, In Proc. of The 1979 IEEE Conf. on Decision &
Control, Fort Lauderdale, USA, 1979.
https://doi.org/10.1109/CDC.1979.270264

BAKRI, A.E.; BOUMHIDI, I. Fuzzy Model-Based Faults Diagnosis of the Wind Turbine
Benchmark, Procedia Computer Science, vol. 127, pp. 464-470, 2018.
https://doi.org/10.1016/j.procs.2018.01.144




APENDICE A 259

BALAKIN, K.V.; COOPER, M.C.; JACOB, V.S.; LEWIS, P.A. Comparative Performance
of The FSCL Neural Net and K-Means Algorithm for Market Segmentation.
European Journal of Operational Research, v. 93, n. 2, p. 346-357, 1996.
https://doi.org/10.1016/0377-2217(96)00046-X

BALLESTEROS-MONCADA, H.; HERRERA-LOPEZ, E.J.; ANZUREZ-MARIN, J. Fuzzy
Model-Based Observers for Fault Detection in CSTR, ISA Transactions, vol. 59, p.
325-333, 2015.
https://doi.org/10.1016/j.isatra.2015.10.006

BATISTA, B.C.F. Solugdes de Equagdes Diferenciais Usando Redes Neurais de Multiplas
Camadas com os Métodos da Descida Mais Ingreme e Levenberg-Marquardt,
Dissertag@o de Mestrado, UFPA, Belém-PA, 2012.

BEARD, R. Failure Accommodation in Linear Systems Through Self-reorganization.
Technical Report MVT-71-1, Man Vehicle Laboratory, Cambridge, Mass., 1971.

BELLMAN, R. E. Adaptive Control Processes. Princeton University Press, Princeton, NJ,
1961.

BEZDEK, J. C. Pattern Recognition with Fuzzy Objective Function Algorithms. ISBN: 0-
306-40671-3, 1981.
https://doi.org/10.1007/978-1-4757-0450-1

BEZERRA, L.G.S.; MARTINS, D.L.; DORIA NETO, A.D.; MELO, J.D. de. Detecgio e
Diagnostico de Falhas em Sensores de Uma Rede Industrial Foundation Fieldbus
Utilizando Sistemas Inteligentes, Anais XI SBAI, Fortaleza, 2013.

BIEROZA, M.; BAKER, A.; BRIDGEMAN, J. Exploratory analysis of excitation-emission
matrix fluorescence spectra with self-organizing maps - A tutorial, Education for
Chemical Engineers, 2012.
https://doi.org/10.1016/j.ece.2011.10.002

BILLINGS, S. A. Identification of Nonlinear Systems - A survey, IEE Procedings-D Control
Theory and Applications, v. 127 (6), p. 272-285, 1980.
https://doi.org/10.1049/ip-d.1980.0047

BLANKE, M.; IZADI-ZAMENABADI, R.; BOGH, S.; LUNAN, C. Fault-tolerant Control
Systems. Control Engineering Practice - CEP, 5(5):693-702, 1997.
https://doi.org/10.1016/S0967-0661(97)00051-8

BLANKE, M.; KINNAERT, M.; LUNZE, J.; STAROSWIECKI, M. Diagnosis and Fault-
Tolerant Control. Springer Verlag KG W. 2003
https://doi.org/10.1007/978-3-662-05344-7

BLANZ, V.; SCHOLKOPF, B.; BULTHOFF, H.; BURGES, C.; VAPNIK, V.; VETTER, T.
Comparison of view-based object recognition algorithms using realistic 3D models.
In: VON DER MALSBURG, C.; VON SEELEN, W.; VORBRUGGEN, J. C.;



260 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

SENDHOFF, B. (Eds.), Artificial Neural Networks - ICANN'96, p. 251-256, Berlim,
1996. Springer Lecture Notes in Computer Science, Vol. 1112.
https://doi.org/10.1007/3-540-61510-5_45

BOSE, N.K.; LIANG, P. Neural network fundamentals with graphs, algorithms, and
applications.Mcgraw-Hill, Inc. EUA, 1996.

BRAGA, A.P.; CARVALHO, A.C.P.L.F.; LUDEMIR, T.B. Redes Neurais Artificiais:
Teoria e Aplicagdes. Rio de Janeiro, Brasil: LTC - Livros Técnicos e Cientificos
Editora S.A. 2000.

BREIMAN, L.; FRIEDMAN, J.H.; OLSHEN, R.A.; STONE, C.J. Classification and
regression trees. Wadsworth Statistics/Probability Series. Wadsworth Advanced
Books and Software, Belmont, CA. 1984.

BRUNET, J.; JAUME, D.; LABARRERE, M.; RAULT, A.; VERGE, M. Détection et
diagnostic de pannes, approche per modélisation, Hermes, Paris, 1990.

BUDURA, G.; BOTOCA, C.; MICLAU, N. Competitive Learning Algorithms for Data
Clustering. The Scientific Journal Facta Universitatis (NIS), Series: Electronics and
Energetics, v. 19, n. 2, p. 261-269, 2006.
https://doi.org/10.2298/FUEE0602261B

BURGES, C.J.C. A tutorial on support vector machines for pattern recognition. Data Mining
and Knowledge Discovery, 2, p. 121-167, 1998.
https://doi.org/10.1023/A:1009715923555

BURMAN, P. A comparative study of ordinary cross-validation, v-fold cross-validation and
the repeated learning-testing methods. Biometrika, 76 (3), 1989. p. 503-514.
https://doi.org/10.1093/biomet/76.3.503

CARPENTER, G.A.; GROSSBERG, S. A Massively Parallel Architecture for a Self-
Organizing Neural Pattern Recognition Machine, Computer Vision, Graphics, and
Image Processing, v. 37, 1, p. 54-115, 1987.
https://doi.org/10.1016/S0734-189X(87)80014-2

CASTILLO, L.; EDGAR, T.F. Model Based Fault Detection and Diagnosis, TWCCC
Conference, Austin, Texas, 2008.

CATANACH, T. A.; BECK, J. L. Bayesian System Identification Using Auxiliary
Stochastic Dynamical Systems, International Journal of Non-Linear Mechanics, v. 94,
2017. p. 72-83.

https://doi.org/10.1016/j.ijnonlinmec.2017.03.012

CHAFI, M.S., AKBARZADEH-T, M.-R. MOAVENIAN M. Fault Detection and Isolation
in Nonlinear dynamic Systems: A Fuzzy-Neural Approach, IEEE International Fuzzy
Systems Conference, 2001.



APENDICE A 261

CHEN, J.; PATTON, R. Robust Model-based Fault Diagnosis for Dynamic Systems.
Kluwer, Boston, 1999.
https://doi.org/10.1007/978-1-4615-5149-2

CHEN, L.; ZHONG, M.; ZHANG, M. Hoo fault detection for linear singular systems with
time-varying delay. International Journal of Control, Automation and Systems, vol. 9,
n. 1, p. 9-14, 2011.
https://doi.org/10.1007/s12555-011-0102-x

CHIANG, L.; RUSSEL, E.; BRAATZ, R. Fault Detection and Diagnosis in Industrial
Systems, Springer, 2001.
https://doi.org/10.1007/978-1-4471-0347-9

CHIBANI, A.; CHADLI, M.; DING, S.X.; BRAIEK, N.B. Design of Robust Fuzzy Fault
Detection Filter for Polynomial Fuzzy Systems with New Finite Frequency
Specifications, Automatica, vol. 93, pp. 42-54, 2018.
https://doi.org/10.1016/j.automatica.2018.03.024

CHIU, S. Method and software for extracting fuzzy classification rules by subtractive
clustering. In: Fuzzy Information Processing Society, 1996. NAFIPS, 1996 Biennial
Conference of the North American, p. 461-465. IEEE. 1996.

CHO, S.B.; KIM, J.H. Rapid Backpropagation Learning Algorithms. Circuits Systems
Signal Process, v. 12 (2), 1993. p. 155-175.
https://doi.org/10.1007/BF01189872

CLARK, R. A Simplified Instrument Detection Scheme. IEEE Trans. Aerospace Electron.
Systems, 14(3): 558-563, 1990.
https://doi.org/10.1109/TAES.1978.308680

CLAUMANN, C.A. Desenvolvimento e aplica¢des de redes neurais wavelets e da teoria de
regularizacdo na modelagem de processos. PhD Thesis. Universidade de Santa
Catarina, Florianopolis, Brasil. 2003.

CONDORENA, E.G.B. Identificacdo de processos e controle preditivo com modelo
utilizando técnicas de inteligéncia artificial aplicadas a producéo de bioetanol. Tese
de doutorado, UNICAMP, 2012.

CONFORTH, M.; MENG, Y. IEEE Swarm Intelligence Symposium, St. Louis, MO, EUA.
2008.

CORTES, C.; VAPNIK, V. Support vector networks. Machine Learning, 20:273-297, 1995.
https://doi.org/10.1007/BF00994018

COSTA, J.AF.; GONCALVES, M.L.; NETTO, M.L.A. Visualiza¢do ¢ Analise de
Agrupamentos Usando Redes Auto Organizaveis, Segmentacdo de Imagens e Indices
de Validacdo. Learning and Nonlinear Models (L&NLM) - Journal of The Brazilian



262 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Neural Network Society, v. 9, n. 2, p. 91-103, 2011.
https://doi.org/10.21528/LNLM-vol9-no2-art2

CYBENKO, G. Aproximation by Superpositions of a Sigmoidal Function. Mathematics of
Control, Signals and Systems, v. 2, 1989. p. 303-314.
https://doi.org/10.1007/BF02551274

DA SILVA, ILN.; SPATTI, D.H.; FLAUZINO, R.A. Redes Neurais Artificiais Para
Engenharia e Ciéncias Aplicadas - Curso Pratico. Sao Paulo: Artliber Editora, p. 399,
2010.

DALTON, T. Intensive Course Modern Aspects of Control Engineering and Low Cost
Automation. Cluj-Napoca University, 16p. 1999.

DEHESTANI, D.; EFTEKHARI, F.; GUO, Y.; LING, S.H.; SU, S.; NGUYEN, H. Online
Support Vector Machine Application for Model Based Fault Detection and Isolation
of HVAC System. International Journal of Machine Learning and Computing. 1,
2011. p. 66-72.
https://doi.org/10.7763/1IIMLC.2011.V1.10

DENG, L.; YU, D. Deep Learning: Methods and Aplications. Foundations and Trends in
Signal Processing, v. 7, n. 3-4, p. 197-387, 2013.
https://doi.org/10.1561/2000000039

DEVILLE, Y.; LAU, K.K. Logic program synthesis. Journal of Logic Programming, 19(20),
321-350, 1994.
https://doi.org/10.1016/0743-1066(94)90029-9

DHIMISH, M.; HOLMES, V.; MEHRDADI, B.; DALES, M. Comparing Mamdani Sugeno
Fuzzy Logic and RBF ANN Network for PV Fault Detection, Renewable Energy, v.
117,2018. p. 257-274.
https://doi.org/10.1016/j.renene.2017.10.066

DIERCKX, P. Curve and Surface Fitting with Splines. Monographs on Numerical Analysis.
Clarendon Press, Oxford, 1993.

DING, S.X. Model-Based Fault Diagnosis Techniques: Design Schemes, Algorithms and
Tools. Springer, 2013.
https://doi.org/10.1007/978-1-4471-4799-2

DING, S.X.; SCHNEIDER, S.; DING, E.L.; REHM, A.; GMBH, R.B. Advanced Model-
Based Diagnosis of Sensor Faults in Vehicle Dynamics Control Systems. In: 16th
I[FAC WORLD CONGRESS, 2005.
https://doi.org/10.3182/20050703-6-CZ-1902.01887

DONGES, N. Recurrent Neural Networks and LSTM. Disponivel em: <
https://towardsdatascience.com/recurrent-neural-networks-and-1stm-4b601dd822a5>
Acesso em: 15 de julho de 2018.



APENDICE A 263

DUNN, J.C. A Fuzzy Relative of the ISODATA Process and Its Use in Detecting Compact
Well-Separated Clusters". Journal of Cybernetics. 3 (3): 32-57, 1973.
https://doi.org/10.1080/01969727308546046

ELMAN, J.L. Finding structure in time. Cognitive Science, 14(2), 179-211, 1990.
https://doi.org/10.1207/s15516709¢co0g1402 1

FALHMAN, S.E.; LEBIERE, C. The cascade-correlation learning architecture. In:
TOURETZKY, D.S. (Ed.). Advances in NIPS, v. 2, p. 524-532, Morgan Kaufmann,
San Mateo, CA, EUA. 1990.

FERNANDES, R.G.; SILVA, D.R.C.; OLIVEIRA, L.A.H.G. de; NETO, A.D.D.
Identifica¢do Neural de um Sistema de Niveis em Ambiente Foundation Fieldbus,
Congresso Latino Americano de Automatica, 2006.

FERNANDES, R.G.; SILVA, D.R.C.; OLIVEIRA, L.A.H.G. de; NETO, A.D.D. Detec¢éo e
Isolamento de Falhas em um Sistema de Niveis Real, Simposio Brasileiro de
Automacdo Inteligente (SBAI), 2007.

FILBERT, D. Fault Diagnosis in Nonlinear Electromechanical Systems by Continuous-time
Parameter Estimation. ISA Trans., 24(3):23-27, 1985.

FILBERT, D.; METZGER, L. Quality Test of Systems by Parameter Estimation. In Proc.
9th IMEKO-Congress, Berlim, Alemanha, maio 1982.

FIORIN, D.V; MARTINS, F.R.; SCHUCH, N.J. Aplicac¢des de redes neurais e previsdes de
disponibilidade de recursos energéticos solares. Revista Brasileira de Ensino de
Fisica, v. 33, n. 1, p. 1309 1 - 1309 20, 2011.
https://doi.org/10.1590/S1806-11172011000100009

FOVINO, I. N.; MASERA, M.; CIAN, A. De. Integrating Cyber Attacks Within Fault Trees.
Reliability Engineering and System Safety, v. 94, p. 1394-1402, 2009.
https://doi.org/10.1016/].ress.2009.02.020

FRANK, P. Advanced Fault Detection and Isolation Schemes Using Nonlinear and Robust
Observers. In 10th IFAC Congress, v. 3, p. 63-68, Munique, Alemanha, 1987.
https://doi.org/10.1016/S1474-6670(17)55353-7

FRANK, P. Fault Diagnosis in Dynamic Systems Using Analytical and Knowledge-based
Redundancy, Automatica, 26(3):459-474, 1990.
https://doi.org/10.1016/0005-1098(90)90018-D

FRANK, P.; WUNNENBERG, J. Sensor Fault Detection via Robust Observers. In
TZAFESTAS, S.; SINGH, M.; SCHMIDT, G., editors, System Fault Diagnostics,
Reliability & Related Knowledge-based Approaches, v. 1, p. 147-160, D. Reidel
Press, Dordrecht, 1987.
https://doi.org/10.1007/978-94-009-3929-5 5




264 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

FRIEDMAN, J.H. Another approach to polychotomous classification. Technical report,
Department of Statistics, Stanford University, 1996.

FRIES, T.P.; GRAHAM, J. H. A Fuzzy Intelligent Agent Approach to Fault Diagnosis. In:
PROCEEDINGS (388) INTELLIGENT SYSTEMS AND CONTROL, 2003

GALANOPOULOS, A.S.; FOWLER, J.E.; AHALT, S.C. Vector Quantization Using
Artificial Neural Network. Models Signal Processing in Telecommunications
Information Technology: Transmission, Processing and Storage, p. 346-357, 1996.
https://doi.org/10.1007/978-1-4471-1013-2_27

GALUSHKIN, A. I. Neural Networks Theory, Springer, 2007.

GEISSER, S. The predictive sample reuse method with applications. Journal of the
American Statistical Association, v. 70, p. 320-328, 1975.
https://doi.org/10.1080/01621459.1975.10479865

GERTLER, J. A Survey of Model-based Failure Detection and Isolation in Complex Plants.
IEEE Control Systems Magazine, 8(6):3-11, 1988.
https://doi.org/10.1109/37.9163

GERTLER, J. Fault Detection and Diagnosis in Engineering Systems, Marcel Dekker, New
York, 1998.

GERTLER, J.; SINGER, D. Augmented Models for Statistical Fault Isolation in Complex
Dynamic Systems. In: Proc. American Control Conference (ACC), v. 1, p. 317-322,
Boston, MA, 1985.

GHATE, V.N. DUDUL, S.V. Fault diagnosis of three phase induction motor using neural
network techniques, Proc. Second International Conference on Emerging Trends in
Engineering & Technology (ICETET), number I, 2009. p. 922-928.
https://doi.org/10.1109/ICETET.2009.100

GIL, R.V.: PAEZ, D.G. Identificacién de sistemas dinamicos utilizando redes neuronales
RBF. Revista Iberoamericana de Automatica e Informatica Industrial, v. 4 (2), 2007.
p. 32-42.
https://doi.org/10.1016/S1697-7912(07)70207-8

GIROSL F. An equivalence between sparse approximation and Support Vector Machines.
A.L. Memo 1606, MIT Artificial Intelligence Laboratory, 1997.

GOMES, G.S.S.; LUDERMIR, T.B. Redes neurais artificiais com fungdes de ativagao
complemento log-log e probit para aproximar fungdes na presenca de observagoes
extremas. Learning and Nonlinear Models. Revista da Sociedade Brasileira de Redes
Neurais (SBRN), v. 6, n. 2, 2008. p. 142-153.
https://doi.org/10.21528/L. N M-vol6-no2-art4




APENDICE A 265

GUARNIERL S.; PIAZZA, F.; UNCINI, A. Multilayer Feedforward Networks with
Adaptive Spline Activation Function. IEEE Transactions on Neural Networks, v. 10
(3), 1999. p. 672-683.
https://doi.org/10.1109/72.761726

GUNN, S.R.; BROWN, M.; BOSSLEY, K.M. Network performance assessment for
neurofuzzy data modelling. In: LIU, X.; COHEN, P.; Berthold, M. (Eds.), Intelligent
Data Analysis, volume 1208, Lecture Notes in Computer Science, p. 313-323, 1997.
https://doi.org/10.1007/BFb0052850

GUO, M.-F.; YANG, N.-C. Features-Clustering-Based Earth Fault Detection Using
Singular-Value Decomposition and Fuzzy C-Means in Resonant Grounding
Distribution Systems, International Journal of Electrical Power & Energy Systems,
vol. 93, p. 97-108, 2017.
https://doi.org/10.1016/].ijepes.2017.05.014

GUYON, I.; MATIC, N.; VAPNIK, V.N. Discovering information patterns and data
cleaning. MIT Press, Cambridge, p.181-203, 1996

HAGAN, M.T.; MENHAJ, M.B. Training feedforward networks with the Marquardt
algorithm. IEEE Transactions on Neural Networks 5 (6), 1994. p. 989-993.
https://doi.org/10.1109/72.329697

HAGIWARA, M. A simple and effective method for removal of hidden units and weights.
Neurocomputing, v. 6 (2), 1994. p. 207-218.
https://doi.org/10.1016/0925-2312(94)90055-8

HASSIBI, B.; STORK, D.G.; WOLF, G.J. Optimal brain surgeon and general network
pruning, IEEE ICNN'93, v. 1, 1993. p. 293-299.

HAYKIN, S. Neural Networks. A Comprehensive Foundation. 22 Edi¢do. Delhi, India:
Pearson Prentice Hall. 2005.

HAYKIN, S. Redes Neurais. Principios e pratica. 2* Edi¢do. Sdo Paulo, Brasil: ARTMED
EDITORA S.A., 2007.

HECKMAN, N. The theory and application of penalized least squares methods or
reproducing kernel Hilbert spaces made easy, 1997.

HIMMELBLAU, D. Fault Detection and Diagnosis in Chemical and Petrochemical
Processes. Elsevier, New York, 1978.

HINTON, G. Supervised learning in supervised neural networks. In: ROBERT, A.W.; KEIL,
F.C. (Eds.). The MIT Encyclopedia of the Cognitive Sciences. MIT Press.
Cambridge, Massachusetts, London, England. 2001. p. 814-816.



266 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

HOCHREITER, S. Untersuchungen zu dynamischen neuronalen Netzen (Diploma thesis),
Institut fiir Informatik, Lehrstuhl Prof. Brauer, Technische Universitit Miinchen,
Advisor: Schmidhuber, J., 1991.

HORNIK, K. Approximation capabilities of multilayer feedforward networks. Neural
Networks, v. 4(2), 1991. p. 251-257.
https://doi.org/10.1016/0893-6080(91)90009-T

HORNIK, K.; SINCHCOMBE, M.; WHITE, M. Multilayer Feedforward are Universal
Approximators. Neural Networks, v. 2, 1989. p. 359-366.
https://doi.org/10.1016/0893-6080(89)90020-8

ISERMANN, R. Parameter-adaptive Control Algorithms - A Tutorial. Automatica,
18(5):513-528. 1982.
https://doi.org/10.1016/0005-1098(82)90002-4

ISERMANN, R. Process Fault Detection on Modeling and Estimation Methods - A Survey.
Automatica, 20(4):387-404, 1984.
https://doi.org/10.1016/0005-1098(84)90098-0

ISERMANN, R. Fault Diagnosis of Machines via Parameter Estimation and Knowledge
Processing. In Proc. IFAC Symphosium on Fault Detection, Supervision and Safety
for Technical Processes (SAFEPROCESS), v. 1, p. 121-133, Baden-Baden,
Alemanha, Setembro 1993.

ISERMANN, R. Integration of Fault-detection and Diagnosis Methods. In Proc. IFAC
Symposium on Fault Detection, Supervision and Safety for Technical Processes
(SAFEPROCESS), p. 597-609, Espoo, Finlandia, Junho 1994.

ISERMANN, R. Supervision, Fault Detection and Fault-Diagnosis Methods - An
Introduction. Control Eng. Practice, Vol. 5, No. 5, p. 639-652, 1997.
https://doi.org/10.1016/S0967-0661(97)00046-4

ISERMANN, R. Fault-Diagnosis Systems: An Introduction from Fault Detection to Fault
Tolerance, Springer, 2006.
https://doi.org/10.1007/3-540-30368-5

IVAKHNENKO, A.G. The group method of data handling-a rival of the method of
stochastic approximation. Soviet Automatic Control, 13(3), 43-55, 1968.

IVAKHNENKO, A.G. Polynomial theory of complex systems. IEEE Transactions on
Systems, Man and Cybernetics, (4), 364-378, 1971.
https://doi.org/10.1109/TSMC.1971.4308320

IVAKHNENKO, A.G.; LAPA, V.G. Cybernetic predicting devices. CCM Information
Corporation, 1965.



APENDICE A 267

JACQUES, M.A P.; NIITTYMAKI, J.; PURSULA, M. Analysing Different Fuzzy Traffic
Signal Controllers for Isolated Intersections. Paper accepted for presentation at TRB
81 Annual Meeting. January 13-17, Washington, DC, 2002.

JAIN, A.K.; DUBES, R.C. Algorithms for Clustering Data. New Jersey: Prentice Hall, p.
320, 1988.

JOHANSSON, EM.; DOWLA, F.U.; GOODMAN, D.M. Backpropagation learning for
multilayer feed-forward neural networks using the conjugate gradient method.
International Journal of Neural Systems, v. 2 (4), 1991. p. 291-301.
https://doi.org/10.1142/S0129065791000261

JONES, H., editor. Failure Detection in Linear Systems. Dept. of Aeronautics, M.L.T.,
Cambridge, 1973.

JORDAN, M.I. Serial order: a parallel distributed processing approach. Technical report ICS
report 8604. San Diego: Institute for Cognitive Science, University of California,
1986.

JORDAN, ML Serial order: a parallel distributed processing approach. Advances in
Psychology, 121, 471-495, 1997.
https://doi.org/10.1016/S0166-4115(97)80111-2

JOSEPH, R.D. Contributions to perceptron theory (Ph.D. thesis), Cornell Univ., 1961.

KASKI, S. Data Exploration Using Self-Organizing Maps, Tese de Doutorado, Escola
Politécnica Escandinavia, Finlandia, 1997.

KATIPAMULA, S.; BRAMBLEY, M.R. Methods for Fault Detection, Diagnostics, and
Prognostics for Building Systems - A Review, Part I, HVAC&R Research, v. 11, n. 1,
janeiro 2005a.
https://doi.org/10.1080/10789669.2005.10391123

KATIPAMULA, S.; BRAMBLEY, M.R. Methods for Fault Detection, Diagnostics, and
Prognostics for Building Systems - A Review, Part II, HVAC&R Research, v. 11, n.
2, p. 169-187, abril 2005b.
https://doi.org/10.1080/10789669.2005.10391133

KEARNS, M. A Bound on the Error of Cross Validation Using the Approximation and
Estimation Rates, with Consequences for Information Training-Test Split. In:
TOURETZKY, D.S.; MOZER, M.C.; HASSELMO, M.E. (Eds.) Neural Processing 8,
Morgan Kaufmann, 1996. p. 183-189.

KENNEDY, P. A guide to econometrics. The MIT Press. Cambridge, MA, EUA. 2003.

KLATT, K.U., ENGELL, S. Gain-scheduling trajectory control of a continuous stirred tank
reactor. Computers & Chemical Engineering, p. 491-502, 1998.
https://doi.org/10.1016/S0098-1354(97)00261-5




268 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

KNERR, S.; PERSONNAZ, L.; DREYFUS, G. Single-layer learning revisited: a stepwise
procedure for building and training a neural network. In J. Fogelman, editor,
Neurocomputing: Algorithms, Architectures and Applications. Springer-Verlag,
1990.
https://doi.org/10.1007/978-3-642-76153-9_5

KOLEN, J.F.; KREMER, S. Dynamical Recurrent Networks. In: KOLEN, J.F.; KREMER,
S.C. (Eds). A field guide to dynamical recurrent neural network. Institute of Electrical
and Electronics Engineers, Inc. IEEE Press. New York, NY, EUA. 2001.

KOHONEN, T. Self-Organized Formation of Topologically Correct Feature Map. Biological
Cybernetics, v. 43, p. 59-69, 1982.
https://doi.org/10.1007/BF00337288

KOHONEN, T. Self-Organizing Map. Proceedings of the IEEE, v. 78, n. 9, p. 1464-1480,
1990.
https://doi.org/10.1109/5.58325

KOHONEN, T. Self-Organizing Maps. 2 ed. Springer, 1997.
https://doi.org/10.1007/978-3-642-97966-8

KOSCIELNY, J. M.; SYFERT, M.; BARTYS, M. Fuzzy-Logic Fault Diagnosis of Industrial
Process Actuators, Journal of Applied Mathematics and Computer Science, 1999.

KRESSEL, U. H.-G. Pairwise classification and support vector machines. In SCHOLKOPF,
B.; BURGES, C. J. C.; SMOLA, A. J., editors, Advances in Kernel Methods -
Support Vector Learning, p. 255-268, Cambridge: The MIT Press, 1998.

KROSE, B.; VAN DER SMAGT, P. An Introduction to Neural Networks. 8. ed.
Amsterdam: The University of Amsterdam, 1996.

LAHMIRI, S. A Comparative Study of Backpropagation Algorithms in Financial Prediction.
International Journal of Computer Science, Engineering and Applications(IJCSEA),
v. 1(4),2001. DOIL: 10.5121/ijcsea.2011.1402.
https://doi.org/10.5121/ijcsea.2011.1402

LECUN, Y. Une procédure d'apprentissage pour réseau a seuil asymétrique. In Proceedings
of cognitiva 85, p. 599-604, 1985.

LECUN, Y. A theoretical framework for back-propagation. In TOURETZKY, D.; HINTON,
G.; SEINOWSKI, T. (Eds.), Proceedings of the 1988 Connectionist Models Summer
School, p. 21-28. CMU, Pittsburgh, Pa: Morgan Kaufmann, 1988.

LECUN, Y.; DENKER, J.; SOLLA, S.; HOWARD, R.E.; JACKEL, L.D. Optimal brain
damage. In: TOURETZKY, D.S. (Ed.); Advances in NIPS, v. 2, Morgan Kaufmann,
San Mateo, CA. 1990.



APENDICE A 269

LEE, H.; GROSSE, R.; RANGANATH, R.; NG, A.Y. Convolutional deep belief networks
for scalable unsupervised learning of hierarchical representations. In Proceedings of
the 26th International Conference on Machine Learning, p.609-616, 2009a.
https://doi.org/10.1145/1553374.1553453

LEE, H.; PHAM, P.T., LARGMAN, Y.; NG, A.Y. Unsupervised feature learning for audio
classification using convolutional deep belief networks. In Proc. NIPS, vol. 9, p.
1096-1104, 2009b.

LESHNO, M.; LIN, V.Y.; PINKUS, A.; SCHOCKEN, S. Multilayer feedforward networks
with a nonpolynomial activation function can approximate any function. Neural
Networks, v. 6 (6), 1993. p. 861-867.
https://doi.org/10.1016/S0893-6080(05)80131-5

LL L. Fault Detection and Fault-Tolerant Control for Nonlinear Systems, Springer Vieweg,
2016.
https://doi.org/10.1007/978-3-658-13020-6

LL L.; DING, S. X.; YANG, Y.; ZHANG, Y. Robust Fuzzy Observer-based Fault Detection
for Nonlinear Systems with Disturbances, Neurocomputing, v. 174, 2016. p. 767-772.
https://doi.org/10.1016/j.neucom.2015.09.102

LI Z.; CHEN, Z.. Research on Genetic Algorithm Fault Diagnosis in Chemical Process, IOP
Conf. Ser.: Mater. Sci. Eng. 563, 052007, 2019.
https://doi.org/10.1088/1757-899X/563/5/052007

LIN, C.-F.; WANG, S.-D. Fuzzy Support Vector Machines, in: IEEE Transactions on Neural
Networks, vol. 13, n. 2, mar. 2002.
https://doi.org/10.1109/72.991432

LINARIE, D.; KOROMAN., V. Fault Diagnosis of a Hydraulic Actuator Using Neural
Network. In: IEEE, ICIT / KAREL JEZERNIK, 2003.

LIU, J.; ZIO, E. A Scalable Fuzzy Support Vector Machine for Fault Detection in
Transportation Systems, Expert Systems with Applications, vol. 102, pp. 36-43, 2018.
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2018.02.017

LJUNG, L. System identification. In: LEVINE, W.S. (Ed.). The Control Handbook, CRC
Press Inc., 1996. p. 1033-1054.

LJUNG, L. System Identification: Theory for the user, Prentice-Hall, Engledwood Cliffs,
NJ, 1987.

LOU, S. J.; BUDMAN, H.; DUEVER, T. A. Comparison of Fault Detection Techniques,
Journal of Process Control, v. 13, 2003. p. 451-464.
https://doi.org/10.1016/S0959-1524(02)00069-0




270 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

MA., J.; CAO, B. The Mahalanobis Distance Based Rival-Penalize Competitive Learning
Algorithm. In: WANG, J.; Y1, Z.; ZURADA, J.M.; LU, B.; YIN, H. Advances in
Neural Networks. Berlin-Heilderberg: Springer-Verlag, p. 442-447, 2006.
https://doi.org/10.1007/11759966_66

MAASS, W. On The Computational Power of Winner-Take-All. Electronic Colloquium on
Computational Complexity (ECCC), n. 32, p. 1-19, 2000.

MADANI, K. A Survey of Artificial Neural Networks Based Fault Detection and Fault
Diagnosis Techniques, Proceedings of IEEE, 1999.

MALONE, J.; MCGARRY, K.; WERMTER, S.; BOWERMAN, C. Data Mining Using Rule
Extraction from Kohonen Self-Organizing Maps. Neural Computing & Applications,
v. 15,n. 1, p. 9-17, 2006.
https://doi.org/10.1007/s00521-005-0002-1

MANDIC, D.P.; CHAMBERS, J.A. Recurrent Neural Networks for Prediction. Chichester,
Inglaterra: John Wiley & Sons, Inc. 2001.
https://doi.org/10.1002/047084535X

MARTINETZ, T.; SCHULTEN, K.A. "Neural Gas" Network Learns Topologies. In:
KOHONEN, T.; MAKISARA, K.; SIMULA, O.; KANGAS, J. Editors, Artificial
Neural Networks. Amsterdam: Elsevier, p. 397-402, 1991.

MCCULLOCH, W.S.; PITTS, W. A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous
Activity. Bulletin of Mathematical Biophysics, v. 5, 1943. p. 115-133.
https://doi.org/10.1007/BF02478259

MEHRA, R.; PESCHON, J. An Innovations Approach to Fault Detection and Diagnosis in
Dynamic Systems. Automatica, 7:637-640, 1971
https://doi.org/10.1016/0005-1098(71)90028-8

MEHROTRA, K.; MOHAN, C.K.; RANKA, S. Elements of Artificial Neural Networks.
Cambridge: The MIT Press, p. 329, 1996.
https://doi.org/10.7551/mitpress/2687.001.0001

MENDONCA, L.F.; SOUSA, JM.C.; SA DA COSTA, J.M.G. Fault Detection and Isolation
of Industrial Processes using Optimized Fuzzy Models, IEEE International

Conference on Fuzzy Systems, 2005.
https://doi.org/10.1109/FUZZY.2005.1452505

MENNON, A.; MEHROTRA, K.; MOHAN, C.K.; RANKA, S. Characterization of a class
of sigmoid functions with applications to neural networks. Neural Networks, 9(5),
1996. p. 819-835.
https://doi.org/10.1016/0893-6080(95)00107-7

MENNON, A.; MEHROTRA, K.; MOHAN, C.K.; RANKA, S. Elements of artificial neural
networks. Cambridge: The MIT Press, 2000.



APENDICE A 271

MESKIN, N.; KHORASANI, K. Fault Detection and Isolation, Springer, 2011.
https://doi.org/10.1007/978-1-4419-8393-0

MILJKOVIC, D. Fault Detection Methods: A Literature Survey, MIPRO, 110-115, 2011.

MING, L.; ZHAOQO, J. Review on Chemical Process Fault Detection and Diagnosis. In: 6TH
INTERNATIONAL SYMPOSIUM ON ADVANCED CONTROL OF
INDUSTRIAL PROCESSES (ADCONIP 2017), Taipei, Taiwan, 2017.
https://doi.org/10.1109/ADCONIP.2017.7983824

MINOUX, M. Mathematical Programming: Theory and Algorithms. John Wiley & Sons,
1986.

MINSKY, M. Steps toward artificial intelligence. In FEIGENBAUM, E.; FELDMAN, J.
(Eds.), Computers and thought, p. 406-450. New York: McGraw-Hill, 1963.

MOBILIS. Introdugéo aos Self Organizing Maps. Disponivel em:
<http://www.decom.ufop.br/imobilis/self-organizing-maps/> Acesso em: 20 de junho
de 2018.

MONSEF, H.; RANJBAR, A. M.; JADID, S. Fuzzy Rule-based Expert System for Power
System Fault Diagnosis. In: [EE PROCEEDINGS - GENERATION,
TRANSMISSION AND DISTRIBUTION, 1997.
https://doi.org/10.1049/ip-gtd:19970799

MONTGOMERY, D.C. Design and Analysis of Experiments. 5* Ed., John Wiley & Sons,
New York, NY, EUA. 2001.

MORENO-ARMENDARIZ, M.A.; POZNYAK, A.S.; YU-LIU, W. Control adaptable
indirecto usando redes neuronales dindmicas. Revista del Centro de Investigacion.
Universidad La Salle, México, v. 4 (16), 2001. p. 13-32.

MOZER, M.C.; SMOLENSKY, P. Skeletonization: A Technique for Trimming the Fat From
a Network Via Relevance Assessment. In: TOURETZKY, D.S. (Ed.). Advances in
Neural Information Processing, v. 1, p. 107-116. San Mateo, CA. Morgan Kaufmann.
1989.
https://doi.org/10.1080/09540098908915626

MSA TECHNOSOFT. What is Neural Network? Disponivel em: <
https://msatechnosoft.in/blog/tech-blogs/artificial-neural-network-types-feed-forward-

feedback-structure-perceptron-machine-learning-applications> Acesso em: 11 de
outubro de 2018.

NAIR, T.M.; ZHENG, C.L.; FINK, J.L.; STUART, R.O.; GRIBSKOV, M. Rival Penalized
Competitive Learning (RPCL): a Topology-determining Algorithm for Analyzing
Gene Expression Data, Computational Biology and Chemistry, v. 27, p. 565-574,



272 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

2003.
https://doi.org/10.1016/j.compbiolchem.2003.09.006

NASCIMENTO, C.L.; YONEYAMA, T. Inteligéncia artificial em controle e automacao.
Bliicher-FAPESP. Séo Paulo, Brasil. 2008.

NAUCK, D.; KRUSE, R. NEFCLASS - A Neuro-Fuzzy Approach for the Classification of
Data, ACM Symposium on Applied Computing. Nashville: ACM Press, Feb 26-28, p.
461-465, 1995.

NAUGHTON, J. M.; CHEN, Y. C.; JIANG, J. A Neural Networks Application to Fault
Diagnosis for Robotic Manipulator. In: RYERSON POLYTECHNIC UNIVERSITY
TORONTO AND UNIVERSITY OF WESTERN ONTARIO LONDON, 1996.

OGUNNAIKE, B.A.; RAY, W.H. Process Dynamic Modeling and Control. New York, NY,
EUA: Oxford University Press. Oxford. 1994.

OLIVEIRA, J. C. M.; PONTES, K. V.; SARTORI, I.; EMBIRUCU, M. Fault Detection and
Diagnosis in Dynamic Systems Using Weighless Neural Networks, Expert Systems
With Applications, v. 84, 2017. p. 200-219.
https://doi.org/10.1016/j.eswa.2017.05.020

OLIVIER, L. E.; CRAIG, I. K. Should I Shut Down my Processing Plant? An Analysis in
the Presence of Faults, Journal of Process Control, v. 56, 2017. p. 35-47.
https://doi.org/10.1016/].jprocont.2017.05.005

OSTER, M.; DOUGLAS, R.; LIU, S.C. Computation With Spikes in a Winner-Take-All
Network, Neural Computation, v. 21, n. 9, p. 2437-2465, 2009.
https://doi.org/10.1162/nec0.2009.07-08-829

PALAMARA, F.; PIGLIONE, F.; PICCININI, N. Self-Organizing Map and Clustering
Algorithms for the Analysis of Occupational Accident Databases. Safety Science, v.
49, n. 8-9, p. 1215-1230, 2011.
https://doi.org/10.1016/j.ss¢i.2011.04.003

PAN, Y.; LI, H.; ZHOU, Q. Fault Detection for Interval Type-2 Fuzzy Systems with Sensor
Nonlinearities, Neurocomputing, vol. 145, p. 488-494, 2014.
https://doi.org/10.1016/j.neucom.2014.05.005

PARKER, D.B. Learning-logic. Technical report TR-47. Center for Comp. Research in
Economics and Management Sci., MIT, 1985.

PATTON, R. Robust Fault Detection Using Eigenstructure Assignment. In Proc. 12th
IMACS World Congress on Scientific Computation, v. 2, p. 431-434, Paris, Franga,
1988.



APENDICE A 273

PATTON, R. Robust Model-based Fault Diagnosis: The State of The Art. In Proc. IFAC
Symposium on Fault Detection, Supervision and Safety for Technical Processes
(SAFEPROCESS), p. 1-24, Helsinque, Finlandia, 1994.

PAU, L., editor. Failure Diagnosis and Performance Monitoring, Contr. & Syst. Theory
Series, v. 11. Marcel Dekker, New York, 1975.

PEDRYCZ, W. Logic-based neurons: Extensions, uncertainty representation and
development of fuzzy controlers. Fuzzy Sets and Systems, 66, p. 251-266, 1994.
https://doi.org/10.1016/0165-0114(94)90093-0

PRECHELT, L. Automatic early stopping using cross validation: quantifying the Criteria.
Neural Networks, v. 11 (4), June, p. 761-767. 1998a.
https://doi.org/10.1016/S0893-6080(98)00010-0

PRECHELT, L. Early stopping - but when? In: ORR, G.; MULLER, K.R. (Eds.). Neural
Networks: Tricks of the Trade, Lecture Notes in Computer Science, v. 1524, (2), p.
55-69, Springer-Verlag. 1998b.
https://doi.org/10.1007/3-540-49430-8_3

RAGHAVARAO, D.; PADGETT, L. Blocks Designs: Analysis, Combinatorics, and
Applications. Cingapura: World Scientific Publishing. 2005.
https://doi.org/10.1142/5846

RAINA, R., MADHAVAN, A., NG, A. Large-scale deep unsupervised learning using
graphics processors. In Proceedings of the 26th annual International conference on
machine learning, p. 873-880. ACM, 2009.
https://doi.org/10.1145/1553374.1553486

RANGANATHAN, A. The Levenberg-Marquardt Algorithm. Disponivel em: <http://users-
phys.au.dk/jensjh/numeric/project/10.1.1.135.865.pdf>. Acesso em: 21 novembro
2013.2004.

RANKOVIC, V.M.; NIKOLIC, I.Z. Identification of Nonlinear Models with Feedforward
Neural Network and Digital Recurrent Network. FME Transactions, v. 36 (2), 2008.
p. 87-92.

REED, R. Pruning Algorithms - A Survey. IEEE Transactions on Neural Networks, v. 4 (5),
1993. p. 740-747.
https://doi.org/10.1109/72.248452

REITERMANOVA, Z. Feedforward Neural Networks-Architecture Optimization and
Knowledge Extraction. WDS'08 Proceedings of Contributed Papers, Part I, 2008. p.
159-164.

RICH, E.; KNIGHT, K. Inteligéncia Artificial, Sdo Paulo: Makron Books, 1994.



274 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

RITTER, H.; KOHONEN, T. Self-Organizing Semantic Maps. Biological Cybernetics, v.
61,n. 4, p. 241-254, 1989.
https://doi.org/10.1007/BF00203171

ROCHA, R.R. Controle Preditivo Distribuido para Sistemas N&o Lineares com

Particionamento Automatico. Tese de doutorado apresentada ao PPGEQ-UFU.
Uberlandia, 2018.

RUMELHART, D.E.; HINTON, G.E.; WILLIAMS, R.J. Learning representations by back
propagating errors. Nature, v. 323, pp. 533-536. 1986.
https://doi.org/10.1038/323533a0

RUMELHART, D.E.; ZIPSER, D. Feature Discovery by Competitive Learning. In:
RUMELHART, D.E.; MCLELAND, J.L. PDP Research Group, Parallel Distributed
Processing Vol. 1 - Explorations in The Microestructure of Cognition: Foundations.
The MIT Press, Cambridge, p. 151-193, 1986.
https://doi.org/10.7551/mitpress/5236.001.0001

RUSSEL, E.L.; CHIANG, L.H.; BRAATZ, R.D. Data-driven Techniques for Fault
Detection and Diagnosis in Chemical Processes, London: Springer, 2000.

SALAHSHOOR, K.; KORDESTANI, M.; KHOSHRO, M.S. Fault detection and diagnosis
of an industrial steam turbine using fusion of SVM (support vector machine) and
ANFIS (adaptive neuro-fuzzy inference system) classifiers. Energy, 35, p. 5472-5482,
2010.
https://doi.org/10.1016/j.energy.2010.06.001

SALATAS, J. Implementation of Competitive Learning Networks for WEKA. 2011.
Disponivel em: <http://jsalatas.ictpro.gr/implementation-of-competitive-learning-
networks-for-weka/>. Acesso em: 25 de Agosto de 2018.

SAMANTARAY, S.R.; DASH, P.K.; UPADHYAY, S.K. Adaptive Kalman filter and neural
network based high impedance fault detection in power distribution networks,
International Journal of Electrical Power & Energy Systems, Vol. 31, n° 4, p. 167-
172, 20009.
https://doi.org/10.1016/].ijepes.2009.01.001

SANTOS, R.J.; BAUCHSPIESS, A.; BORGES, G.A. Laboratorio remote de automagéo
predial. In: XXXII Congresso Brasileiro de Ensino da Engenharia, COBENGE 2004,
Brasilia, DF, 14 - 17 setembro, 2004. Anais. Brasilia: UnB, 2004.

SCHMIDHUBER, J. Dynamische neuronale Netze und das fundamentale raumzeitliche
Lernproblem. (Dynamic neural nets and the fundamental spatiotemporal credit
assignment problem.) (Dissertation), Inst. f. Inf., Tech. Univ. Munich, 1990.

SCHOLKOPF, B.; BURGES, C.J.C.; SMOLA, A.J. (Eds.) Advances in kernel methods-
support vector learning. Cambridge, MA: MIT Press, 1998.



APENDICE A 275

SCHOLKOPF, B.; SMOLA, A.J. Leaning with kernels - support vector machines,
regularization, optimization, and beyond. The MIT Press, 2002.

SHAQO, J. Linear model selection by cross-validation. J. Amer. Statist. Assoc., 88 (422),
1993. p. 486-494.
https://doi.org/10.1080/01621459.1993.10476299

SHARMA, S.K.; CHANDRA, P. Constructive neural networks: a review. International
Journal of Engineering Science and Technology. 2 (12), 2010. p. 7847-7855.

SHEN, B.; WANG, Z.; DONG, H.; LI, Q. An Hoo Disturbance Estimation Approach to Fault
Detection for Linear Discrete Time-Varying Systems, IFAC-PapersOnLine, v. 48
(28), 2015. p. 857-862.

SIEBERT, H.; ISERMANN, R. Leckerkennung und -lokalisierung bei Pipelines durch
Online-Korrelation mit einen Prozefrechner. Regelungstechnik, 25(3):69-74, 1977.
https://doi.org/10.1524/auto.1977.25.112.69

SIEGELMANN, H.T.; SONTAG, E.D. Turing computability with neural nets. Applied
Mathematics Letters, 4(6), p. 77-80, 1991
https://doi.org/10.1016/0893-9659(91)90080-F

SILVA, D.R.C. Sistema de Deteccdo e Isolamento de Falhas em Sistemas Dinamicos
Baseado em Identificagdo Parametrica, Tese de Doutorado, UFRN, Natal-RN, 2008.

SILVA, D.R.C.; FERNANDES, R.G.; OLIVEIRA, L.A. H.G. de; NETO, A.D.D. An
Implementation of a Fault Detection and Isolation System on Foundation Fieldbus
Environment, Emerging Technologies, Robotics and Control Systems, v. 2, 2007. p.
62-68.

SILVA, F.L.H. Modelagem, simulagéo e controle de fermentagéo alcodlica continua
extrativa. Campinas. Tese de Doutorado. Faculdade de Engenharia de Alimentos,
Universidade Estadual de Campinas, Brasil. 1998.

SIMANI, S. Identification and Fault Diagnosis of a Simulated Model of an Industrial Gas
Turbine. In: [IEEE TRANSACTIONS ON INDUSTRIAL INFORMATICS, v. 1,
2005. p. 202-216.
https://doi.org/10.1109/T11.2005.844425

SIMOES, M.G.; SHAW, 1.S. Controle e Modelagem Fuzzy. 2* Edi¢o. Sio Paulo, Brasil:
Bliicher-FAPESP, 2007.

SIVARAM, A.; DAS, L.; VENKATASUBRAMANIAN, V. Hidden representations in deep
neural networks: Part 1. Classification problems. Computers & Chemical
Engineering, v. 134, p. 106669, 2020.
https://doi.org/10.1016/j.compchemeng.2019.106669




276 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

SMOLA, A.J. Regression Estimation with Support Vector Learning Machines. Master's
thesis, Technische Universitidt Miinchen, 1996.

SMOLA, A.].; SCHOLKOPF, B. On a kernel-based method for pattern recognition,
regression, approximation and operator inversion. Algorithmica, 22:211-231, 1998.
Technical Report 1064, GMD FIRST, Abril 1997.
https://doi.org/10.1007/PL0O0013831

SOBHANI-TEHRANI, E.; KHORASANI, K. Fault Diagnosis of Nonlinear Systems Using a
Hybrid Approach, Lecture Notes in Control and Information Science, Springer, 2009.
https://doi.org/10.1007/978-0-387-92907-1

SOLOWAY, E. Learning to program = learning to construct mechanisms and explanations.
Communications of the ACM, 29(9), p. 850-858, 1986.
https://doi.org/10.1145/6592.6594

SRINIVASAN, A.; BATUR, C. Hopfield/art-1 Neural Network-Based Fault Detection and
Isolation. In: IEEE TRANSACTIONS ON NEURAL NETWORKS, v. 5, 1994.
https://doi.org/10.1109/72.329685

STAHLBERGER, A.; RIEDMILLER, M. Fast network pruning and feature extraction by
using the unit-OBS algorithm. In: MOZER, M.C.; JORDAN, M.L; Petsche, T. (Eds.).
Advances in Neural Information Processing Systems, v. 9, p. 655. The MIT Press.
1997.

STEWART, B.T.; WRIGHT, S.J.; RAWLINGS, J.B. Cooperative distributed model
predictive control for nonlinear systems. Journal of Process Control, v. 21, n. 5, p.
698 - 704, 2011.
https://doi.org/10.1016/j.jprocont.2010.11.004

SUTTON, R.S.; BARTO, A.G. Reinforcement Learning: An Introduction. Cambridge: The
MIT Press, p. 322, 1998.

TAHMASERBI, P.; HEZARKHANI, A. Comparison of Optimized Neural Network with
Fuzzy Logic for Ore Grade Estimation. Australian Journal of Basic & Applied
Sciences, v. 15 (1), 2010. p. 116-132.

THOMASSEY, S.; HAPPIETTE, M. A Neural Clustering And Classification System for
Sales Forecasting of New Apparel Items, Appl. Soft Comput., v. 7, p. 1177-1187,
2007.
https://doi.org/10.1016/j.as0¢.2006.01.005

TINOS, R.; TERRA, M.H. Fault Detection and Isolation in Robotic Manipulators and the
Radial Basis Function Network Trained by the Kohonen's Self-Organizing Map. In:
SBRN, 1998. p. 85-90.

ULTSCH, A. U*-Matrix: a Tool to visualize Clusters in high dimensional Data. University
of Maburg, Dep. of Comp. Sci., Technical Report, n. 36, December 2003, Disponivel



APENDICE A 277

em: <
https://pdfs.semanticscholar.org/1d9d/ba442d237ee9d8f0388299atbcc0e581621.pdf
> Acesso em: 15 de julho de 2018.

VAN OVERSCHEE, P. D. M. B. N4Sid: Subspace algorithms for the identification of
combined deterministic-stochastic system, Automatica, v. 30 (1), 1994. p. 75-93.
https://doi.org/10.1016/0005-1098(94)90230-5

VAPNIK, V. Statistical Learning Theory. Springer, N.Y., 1998.

VAPNIK, V. The Nature of Statistical Learning Theory. Springer, N.Y., 1995. ISBN 0-387-
94559-8.
https://doi.org/10.1007/978-1-4757-2440-0

VAPNIK, V.; GOLOWICH, S.; SMOLA, A. Support vector method for function
approximation, regression estimation, and signal processing. In: MOZER, M.;
JORDAN, M.; PETSCHE, T. (Eds.), Advances in Neural Information Processing
Systems 9, pages 281-287, Cambridge, MA, 1997. MIT Press.

VECCIL L.; PIAZZA, F.; UNCINI, A. Learning and approximation capabilities of adaptive
spline activation function neural networks. Neural Networks, v. 11 (2), 1998. p. 259-
270.
https://doi.org/10.1016/S0893-6080(97)00118-4

VENKATASUBRAMANIAN, V.; RENGASWAMY, R.; YIN, K.; KAVURI, S.N. A
Review of Process Fault Detection and Diagnosis Part I: Quantitative model-based
methods, Computers and Chemical Engineering (27), p. 293-311, 2003a.
https://doi.org/10.1016/S0098-1354(02)00160-6

VENKATASUBRAMANIAN, V.; RENGASWAMY, R.; KAVURI, S.N. A Review of
Process Fault Detection and Diagnosis Part II: Qualitative model-based methods,
Computers and Chemical Engineering (27), p. 313-326, 2003b.
https://doi.org/10.1016/S0098-1354(02)00161-8

VENKATASUBRAMANIAN, V.; RENGASWAMY, R.; KAVURI, S.N.; YIN, K.; A
Review of Process Fault Detection and Diagnosis Part III: Process history based
methods, Computers and Chemical Engineering (27), p. 327-346, 2003c.
https://doi.org/10.1016/S0098-1354(02)00162-X

VIGLIONE, S. Applications of pattern recognition technology. In MENDEL, J.M.; FU, K.S.
(Eds.), Adaptive, learning, and pattern recognition systems. Academic Press, 1970.
https://doi.org/10.1016/S0076-5392(08)60492-0

WAHBA, G. Spline Models for Observational Data. Series in Applied Mathematics, Vol. 59,
SIAM, Philadelphia, 1990.
https://doi.org/10.1137/1.9781611970128




278 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

WANG, S.; ZHANG, J., "An Intelligent Process Fault Diagnosis System Integrating
Andrews Plot, PCA and Neural Networks," 2019 25th International Conference on
Automation and Computing (ICAC), Lancaster, United Kingdom, 2019, pp. 1-6.
https://doi.org/10.23919/IConAC.2019.8895115

WATANABE, U.; HIMMELBLAU, D. Instrument Fault Detection in Systems With
Uncertainties. Int. Journal of Systems Science, 13:137-158, 1982.
https://doi.org/10.1080/00207728208926337

WERBOS, P. J. Applications of advances in nonlinear sensitivity analysis. In Proceedings of
the 10th IFIP conference, 31.8-4.9, NYC, p. 762-770, 1981.
https://doi.org/10.1007/BFb0006203

WERBOS, P. J. Backwards differentiation in AD and neural nets: Past links and new
opportunities. In Automatic differentiation: applications, theory, and
implementations, p. 15-34, Springer, 2006.
https://doi.org/10.1007/3-540-28438-9 2

WILLSKY, A. A Survey of Design Methods for Failure Detection Systems. Automatica,
12:601-611, 1976.
https://doi.org/10.1016/0005-1098(76)90041-8

WU, Y.; DONG, J. Fault Detection for T-S Fuzzy Systems with Partly Unmeasurable
Premise Variables, Fuzzy Sets and Systems, vol. 338, p. 136-156, 2018.
https://doi.org/10.1016/j.£ss.2017.06.006

WU, H.; ZHAO, J. Deep convolutional neural network model based chemical process fault
diagnosis. Computers & Chemical Engineering, v. 115, p. 185-197, 2018.
https://doi.org/10.1016/j.compchemeng.2018.04.009

XU, D.; TIAN, Y. A Comprehensive Survey of Clustering Algorithms. Ann. Data. Sci., v. 2,
n. 2, p. 165-193, 2015.
https://doi.org/10.1007/s40745-015-0040-1

XU, L.; KRZYZAK, A.; OJA, E. Rival Penalized Competitive Learning For Clustering
Analysis, RBF Net, and Curve Detection. IEEE Transactions on Neural Networks, v.
4,n. 4, p. 636-649, 1993.
https://doi.org/10.1109/72.238318

YAHYA, M.N.; OTSURU, T.; TOMIKU, R.; OKOZONO, T. Investigation the capability of
neural network in predicting reverberation time on classroom. International Journal of
Sustainable Construction Engineering & Technology, v. 1 (1), 2010. p. 1-13.

YANG, X.; WANG, W.; LUO, Y.-W. Binary Tree SVM Based on Analytic Hierarchy
Process and Its Application to Fault Diagnosis, DEStech Transactions on Engineering
and Technology Research, 2019.
https://doi.org/10.12783/dtetr/amee2019/33432




APENDICE A 279

YEGNANARAYANA, B. Tutorial on Neural Network Models for Speech and Image
Processing, Speech & Vision Laboratory, Dept. of Computer Science & Engineering,
IIT Madras, WCCI 2002, Honolulu, Hawaii, USA, 2002.

ZADEH, L.A. Fuzzy sets, Information and Control, Volume 8, Issue 3, June, 1965, p. 338-
353.

https://doi.org/10.1016/S0019-9958(65)90241-X

ZADEH, L.A. Outline of a New Approach to the Analysis of Complex Systems and
Decision Processes, IEEE Trans. on Systems, Man, and Cybernetics, v. SMC-3, n. 1,
p. 28-44, Jan. 1973.
https://doi.org/10.1109/TSMC.1973.5408575

ZHANG, X.G. Using class-center vectors to build support vector machines. In: IEEE
proceedings of the neural networks and signal processing IX, Aug 1999.

ZHANG, F.; GE, Z. Decision Fusion Systems for Fault Detection and Identification in
Industrial Processes, Journal of Process Control, 2015.
https://doi.org/10.1016/j.jprocont.2015.04.004

ZHANG, M., WANG, R., CAI, Z., CHENG, W.. Phase partition and identification based on
kernel entropy component analysis and multi-class support vector machines-fireworks
algorithm for multi-phase batch process fault diagnosis. Transactions of the Institute
of Measurement and Control, 2020.
https://doi.org/10.1177/0142331220910885







APENDICE A

Os resultados obtidos para o modelo de Stewart e colaboradores (2011), estdo listados
neste Apéndice, divididos de acordo com a metodologia de detec¢do de falhas, entre elas o SVC

OAA, SVC OAO, ANN FF, ANN WTA, ANN SOM e Fuzzy.

A.l1. Resultados SVC OAA

Foram estabelecidas 24 falhas, sendo duas falhas para cada variavel, aplicadas em cada
um dos dois estados estaciondrios estipulados, de acordo com o Capitulo 3. Além das 24 falhas,
foram utilizados dados de ambos os estados estaciondrios, totalizando 26 situagdes passiveis de
detecgdo. A metodologia de detecgdo de falhas SVM one against all utiliza o conjunto de dados
e rotulos estabelecidos para os sinais de treinamento de forma a criar hiperplanos 6timos que
separam as diferentes classes (falhas e operagdes normais) umas das outras. A metodologia one
against all gera modelos que separam uma classe de todas as outras classes existentes,
resultando para este caso 26 modelos diferentes.

Para todas as situagdes passiveis de deteccdo, foram simulados computacionalmente 26
conjuntos de sinais dispostos em uma matriz, em que outro estado estacionario ou falha foram
aplicados nos instantes 5 minutos e 45 minutos, em um total de 60 minutos de operagdo, para
cada sinal treinado. Os dados entdo foram separados em dados de treinamento e de validacéo.
Foi utilizada uma proporg¢éo de 2 para 1 entre os dados de treinamento e validacdo. A cada dois
instantes separados para treinamento, o terceiro instante era designado para validag¢do. Foram
estabelecidos para os dados de treinamento e validagdo rdtulos para cada classe de dados, de

acordo com a Tabela A.1.

Tabela A.1 - Rétulos utilizados para detecgdo de falhas utilizando SVC.

Estado | Amplitude | Rotulo | Estado | Amplitude | Rétulo
0Os (eel) 0,70 1 ee2 - 15
0> (eel) 0,70 2 Hi (ee2) 0,70 16
O (eel) 0,70 3 H, (ee2) 0,70 17
Fr (eel) 1,30 4 H; (ee2) 0,70 18
Fp (eel) 1,30 5 Ti (e€2) 1,02 19
Fn (eel) 1,30 6 7> (ee2) 1,02 20
Ts (eel) 0,98 7 T3 (ee2) 1,02 21
T> (eel) 0,98 8 Fp (ee2) 0,70 22
Th (eel) 0,98 9 Fp (ee2) 0,70 23
H; (eel) 1,30 10 FRr (ee2) 0,70 24
H> (eel) 1,30 11 0O (ee2) 1,30 25
H, (eel) 1,30 12 0 (ee2) 1,30 26
eel - 13 0Os (ee2) 1,30 27
0 - 14 - - -
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Apds o treinamento do sistema de detecgdo de falhas, foram simulados um novo
conjunto de dados, em que a falha (ou outro estado estaciondrio) eram aplicados nos instantes
10 minutos e 35 minutos, mantendo o total de 60 minutos de operagéo para os sinais.

Nas figuras a seguir, apresentam-se os resultados obtidos para o sistema de deteccdo,

para todas as situagdes apresentadas na Tabela 3.5.
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A.2. Resultados SVC OAO

Foram estabelecidas 24 falhas, sendo duas falhas para cada variavel, aplicadas em cada
um dos dois estados estaciondrios estipulados, de acordo com o Capitulo 3. Além das 24 falhas,
foram utilizados dados de ambos os estados estacionarios, totalizando 26 situag¢des passiveis de
detec¢do. A metodologia de deteccdo de falhas SVC one against one utiliza o conjunto de dados
e rotulos estabelecidos para os sinais de treinamento de forma a criar hiperplanos 6timos que
separam cada diferente classe (falhas e operagdes normais) de cada uma das outras. A
metodologia one against one gera modelos que separam uma classe de cada uma das outras
classes existentes, resultando assim em n(n-1)/2 modelos diferentes, sendo » o nimero de
classes.

Para todas as situagdes passiveis de detec¢do, foram treinados sinais em que era aplicada
a falha (ou outro estado estacionario), nos instantes 10 minutos ¢ 35 minutos, em um total de
60 minutos de operagdo, para cada sinal treinado. Os dados entdo foram separados em dados de
treinamento, de validacdo e de teste. Foi utilizado uma propor¢éo de 2 para 1 entre os dados de
treinamento e validacdo. A cada dois instantes utilizados para treinamento, o terceiro instante
era separado para validagdo. Para os dados de teste, foram simulados outro conjunto de dados
cujos instantes de aplicagdo de falha e modificag¢@o de estado estaciondrio eram diferentes dos
dados treinados e validados.

Nas figuras a seguir, apresentam-se os resultados obtidos para o sistema de detecgdo,

para todas as situagdes apresentadas na Tabela A.1.

Figura A.27 - Detec¢do SVC OAO - Op. ee2 - eel - ee2.

@ @@ @

swi f. SV QA0




A

APENDICE A

292

Figura A.28 - Detecgdio SVC OAO - Op. eel - ee2 - eel.
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Figura A.31 - Detecgdio SVC OAO - Op. ee2 - eel - falha H2,.
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Figura A.34 - Detecgdo SVC OAO - Op. eel - ee2 - falha H3..
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Figura A.37 - Detecgdo SVC OAO - Op. ee2 - eel - falha T2,.
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Figura A.46 - Detecgdo SVC OAO - Op. eel - ee2 - falha Fra.

54 56 S8 4o

M 36 38 40 42 &4 45 48 50 52

2% 28 30 32

24

8 0 12 14 168 W 20 22

Tempo (min)

298

T 3 = 2
e | . - B
o 4.4 @ h_/ vﬂ
L v w
G >
) SR
THTTS S
L) . - B
ety SR
! ! 1
. o4 =
1 18 m @
r A - )
=
L= = 3
~
-9 - - s 5
— “ —
-3 o 7 3 (@4
< - B <
L9 “ma = 9 m.
- f - 4=
" o 1 e w 1
— - N
L N — N
£ QO - 3 v
] - H 1
3 > ¥
-3 . 3 .
= =3 - =
re = @) & E O
= 1 = 1
= = -
3 S "8 S
LTI - |
L @ O @ @) ;
2 % m
F & ) A = :
- ] ] H
r 159 E3] 59 ¥
8 8 "
-8 5] a © i
A A ;
- ] ¢ !
o~ o0 :
= e = ~
<| < !
. 1 b g
2 < - | < | b
gl 5 :
- B0 -] o0
o p— o —
S ' S
- 4o
- @ m. @
L @ ida
-7 B ]
oo < gn.-...
@ R B B o B B B Lt R e ot I I B B o D R
R e S AR A R A e
SESSESAAAsEsY  TSSEARA R ESES




299

Figura A.49 - Detecgdo SVC OAO - Op. ee2 - eel - falha Q2.
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Figura A.52 - Detecgdo SVC OAO - Op. eel - ee2 - falha Q3..

sai [ SV OAO

O método de separagdo de dados através de hiperplanos apresenta grandes
possibilidades na aplicagdo de deteccdo e diagnostico de falhas. Quanto menores as amplitudes

das falhas treinadas, melhor a capacidade do método SVM classificar diferentes falhas.

A.3. Resultados ANN FF

As mesmas falhas estabelecidas para o treinamento das metodologias de detec¢do SVC
foram utilizadas para o treinamento da metodologia baseada em Redes Neuronais Artificiais
Feedforward. As falhas foram apresentadas no Capitulo 3. A metodologia de detec¢do de falhas
ANN FF utiliza o conjunto de dados e a matriz de probabilidades estabelecidos para os sinais
de treinamento de forma a treinar uma rede composta de uma ou mais camadas de nds,
chamadas camadas ocultas, que de acordo com as diferentes fungdes de ativagcdo podem ser
excitados ou ndo de acordo com os nos de entrada e os nds de saida.

Para todas as situagdes passiveis de deteccdo, foram treinados sinais em que era aplicada
a falha (ou outro estado estaciondario), nos instantes 5 minutos e 30 minutos, em um total de 60
minutos de operagdo para cada sinal treinado. Os dados entdo foram separados em dados de
treinamento e de validacdo. Foi utilizado uma propor¢do de 2 para 1 entre os dados de
treinamento e validacdo. A cada dois instantes utilizados para treinamento, o terceiro instante
era separado para validacdo. Posteriormente, para os dados de teste, foi simulado outro conjunto
de dados cujos instantes de aplicagdo de falha e modificacdo de estado estacionario eram
diferentes dos dados treinados e validados.

Para a saida do modelo ANN FF, foram estabelecidas probabilidades para que cada dado
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faga parte de cada uma das classes, sendo essas classes as operagdes faltosas (-13 a-2e2a13)
e as operac¢des normais nos dois estados estacionarios (-1 e 1, estado estaciondario 1 e estado
estacionario 2, respectivamente). Para a saida do treinamento e validagdo, foram estabelecidas
juntamente as varidveis de treinamento e validacdo o vetor de probabilidades P =
[P_i3 P_ip -+ Py Py - P Pi3]", para P, = 1sei=falha, e P, = 0 se; # falha.

As falhas aplicadas -13 a-2 e 2 a 13 seguem as defini¢des apresentadas na Tabela A.2.

Tabela A.2 - Probabilidades e falhas aplicadas no estudo de caso 2.

Indice Falha Indice Falha Indice Falha Indice Falha
P Variavel ee P Variavel ee P Variavel ee P Variavel ee
-13 Q3 1 -6 H2 1 1 ee? 8 Ff2 2
-12 FR 1 -5 Ql 1 2 HI1 2 9 Q22
-11 T3 1 -4 Ffl 1 3 T1 2 10 H3 2
-10 H3 1 -3 T1 1 4 Ffl 2 11 T3 2
-9 Q2 1 -2 HI 1 5 Ql 2 12 FR 2
-8 Ff2 1 -1 eel 6 H2 2 13 Q32
-7 T2 1 - - 7 T2 2 - -

Nas figuras a seguir, apresentam-se os resultados obtidos para o sistema de detecgdo

utilizando redes neuronais artificiais feedforward, para todas as situagdes apresentadas na

Tabela A.2.

_Figura A.53 - Detecgdo ANN FF - Op. ee2 - eel - falha 03,.
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Class. ANN FF

Class., ANN FF

Class. ANN FF

Figura A.54 - Detecgdo ANN FF - Op. ee2 - eel - falha FR.
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Figura A.57 - Detecgdo ANN FF - Op. ee2 - eel - falha Q2.
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Figura A.60 - Detecgdo ANN FF - Op. ee2 - eel - falha H2;.
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Class. ANN FF

Class. ANN FF

Class. ANN FF

Flgura A.63 - Detecgao ANN FF - Op ee2 eel falha T 11
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Class. ANN FF

Class. ANN FF

Class. ANN FF

F1guraA66 Detecgao ANN FF - Op. eel - ee2 - eel.
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Class. ANN FF
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Class. ANN FF

FlguraA 72 - Detecgao ANN FF Op eel - ee2 falha 72,.
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Figura A.75 - Detecgdo ANN FF - Op. eel - ee2 - falha H3..
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Figura A.78 - Detecgdo ANN FF - Op. eel - ee2 -falhaQ3,.
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A.4. Resultados ANN SOM

As mesmas falhas estabelecidas para o treinamento das metodologias de detec¢do SVC
foram utilizadas para o treinamento da metodologia baseada em Redes Neuronais Artificiais
Self-organizing Map (SOM), ou Mapa Auto-organizavel. As falhas foram apresentadas no
Capitulo 3. A metodologia de deteccdo de falhas ANN SOM utiliza somente o conjunto de
dados de treinamento, ja que o método SOM ¢ baseado em aprendizado nao-supervisionado.
Os métodos com aprendizado ndo-supervisionado usam somente os dados de entrada do sistema
de deteccdo de falhas (variaveis manipuladas e/ou controladas) e informagdes a respeito da
quantidade de classes que se deseja classificar esses dados. Para o modelo utilizado neste
trabalho, foi estabelecida uma estrutura com 26 classes.

Para todas as situagdes passiveis de deteccdo, foram treinados sinais em que era aplicada
a falha (ou outro estado estacionario), no instante 30 minutos, em um total de 60 minutos de
operagdo para cada sinal treinado. Foi utilizado uma proporcdo de 2 para 1 entre os dados de
treinamento e validacdo. A cada dois instantes utilizados para treinamento, o terceiro instante
era separado para validacdo. Para os dados de teste, foi simulado outro conjunto de dados cujos
instantes de aplicagdo de falha e modificacdo de estado estacionario eram diferentes dos dados

treinados e validados.
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Figura A.82 - Detecgio ANN SOM - Op. eel - ee2 - falha H1,.
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Figura A.85 - Detecgdo ANN SOM - Op. ee2 - eel - falha H3;.
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FlguraA 91 - Detecgao ANN SOM - Op. ee2 - eel - falha 73,.
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Figura A.97 - Detecgdo ANN SOM - Op. ee2 - eel - falha FR;.
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Figura A.103 - Deteccio ANN SOM - Op. ee2 - eel - falha 03;.
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Analisando a aplicagdo de diferentes amplitudes de falhas, pode-se afirmar que as redes
neuronais artificiais, supervisionadas e ndo supervisionadas de classificag@o, sdo capazes de
detectar falhas mesmo que nfo tenham sido treinadas com a mesma amplitude da falha
amostrada. Nos casos em que a amplitude da falha a ser detectada € maior que a amplitude dos

dados de treinamento, as metodologias s@o capazes de detectar mais rapidamente as diferentes
falhas.

A.S. Resultados Fuzzy

Foram estabelecidas 24 falhas, sendo duas falhas para cada variavel, aplicadas em cada
um dos dois estados estaciondrios estipulados, de acordo com o Capitulo 3. Além das 24 falhas,
foram utilizados dados de ambos os estados estacionarios, totalizando 26 situagdes passiveis de

detecgdo. A metodologia de detecgdo de falhas Fuzzy utiliza fungdes de pertinéncia de entrada
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baseados em valores chaves dos dados disponiveis de forma a fuzzificar os valores de entrada
de forma que correspondam a fungdes de pertinéncia de saida, classificando assim as diferentes
falhas e estados estacionarios. Foram criadas func¢des de pertinéncia para cada variavel
controlada e cada varidvel manipulada, que s@o consideradas como entradas do sistema de
detecgdo. Para a saida do sistema de deteccdo, foram desenvolvidas fungdes de pertinéncia
triangulares para cada uma das variaveis de entrada, designando se a variavel se encontra no
estado estacionario 1, no estado estacionario 2 ou em cada uma das falhas simuladas para as
variaveis em questdo.

Para todas as situagdes passiveis de detecgdo, foram simulados computacionalmente 26
conjuntos de sinais dispostos em uma matriz, em que outro estado estacionario ou falha foram
aplicados nos instantes 10 minutos e 35 minutos, em um total de 60 minutos de operacéo, para
cada sinal treinado. Os dados entdo foram separados em dados de treinamento e de validag@o.
Foi utilizada uma proporg¢éo de 2 para 1 entre os dados de treinamento e validagdo. A cada dois
instantes separados para treinamento, o terceiro instante era designado para validagdo.

Os resultados para cada uma das variaveis e suas falhas sdo apresentados nas Figuras,

assim como as fung¢des de pertinéncia para cada variavel, de entrada e de saida.

Figura A.105 - Fungdes de pertinéncia Fuzzy de entrada - variavel Ff;.
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Figura A.106 - Detecg¢do Fuzzy - Op. ee2 - eel - falha Ffl1;.
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Figura A.112 - Detec¢do Fuzzy - Op. ee2 - eel - falha Fk;.
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Figura A.121 - Detec¢do Fuzzy - Op. ee2 - eel - falha H3,.
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Figura A.136 - Deteccdo Fuzzy - Op. ee2 - eel - falha 72;.
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Figura A.139 - Detecgio Fuzzy - Op. ee2 - eel - falha 73,.
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A Logica Fuzzy quando utilizada como metodologia de deteccdo de falhas possui
vantagens perante outras metodologias como ndo necessitar de um procedimento de
treinamento como os métodos utilizando redes neuronais e maquinas de vetores de suporte,
além de ser capaz de detectar as falhas de maneira continua, ndo apresentando descontinuidades
nos dados de deteccdo, entretanto, existe uma dificuldade na obtengdo das melhores fungdes de
pertinéncia para determinado sistema de detec¢do de falhas. Os resultados obtidos através da

Logica Fuzzy foram compativeis com os outros métodos de detecgao.

A.6. Resultados SNN

Foram estabelecidas 24 falhas, sendo duas falhas para cada variavel, aplicadas em cada
um dos dois estados estaciondrios estipulados, de acordo com o Capitulo 3. Além das 24 falhas,
foram utilizados dados de ambos os estados estacionarios, totalizando 26 situagdes passiveis de
detec¢do. A metodologia de detecg¢do de falhas SNN utiliza os valores de entrada (varidveis
manipuladas e varidveis controladas) de forma que correspondam as probabilidades de cada
conjunto de dados fazer ou ndo parte de uma determinada classe, assim como as redes
neuronais. A diferenga se encontra no nimero de camadas ocultas da rede, que no caso da SNN
¢ somente uma Unica camada. Para a rede SNN foi estabelecida uma camada com o dobro de
nés da camada de saida, ou seja, 52 nds. Foram estabelecidas 1000 (mil) épocas para o
treinamento da rede SNN.

Para todas as situagdes passiveis de deteccdo, foram simulados computacionalmente 26
conjuntos de sinais dispostos em uma matriz, em que outro estado estacionario ou falha foram
aplicados nos instantes 10 minutos e 35 minutos, em um total de 60 minutos de operacdo, para
cada sinal treinado. Os dados entdo foram separados em dados de treinamento e de validagéo.
Foi utilizada uma propor¢édo de 2 para 1 entre os dados de treinamento e validacdo. A cada dois
instantes separados para treinamento, o terceiro instante era designado para validagdo. Os
resultados da detecgdo para cada uma das varidveis e suas falhas sdo apresentados nas figuras

a seguir.
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Figura A.142 - Detecgdio SNN - Op. ee2 - eel - ee2.
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Figura A.148 - Detecgdo SNN - Op. ee2 - eel - Ff1,.
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Figura A.151 - Detec¢do SNN - Op. eel - ee2 - Ol,.
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Figura A.157 - Detecgdo SNN - Op. eel - ee2 - Ff2,.
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Figura A.160 - Deteccdo SNN - Op. ee2 - eel - H3;.
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Figura A.163 - Detecgdo SNN - Op. eel - ee2 - T3,.
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Figura A.166 - Detec¢éio SNN - Op. ee2 - eel - Q3.
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A.7. Resultados DNN

Foram estabelecidas 24 falhas, sendo duas falhas para cada variavel, aplicadas em cada
um dos dois estados estacionarios estipulados, de acordo com o Capitulo 3. Além das 24 falhas,
foram utilizados dados de ambos os estados estacionarios, totalizando 26 situag¢des passiveis de
detecg¢do. A metodologia de deteccdo de falhas DNN utiliza os valores de entrada (varidveis
manipuladas e varidveis controladas) de forma que correspondam as probabilidades de cada
conjunto de dados fazer ou ndo parte de uma determinada classe, assim como as redes
neuronais. A diferenga se encontra no nimero de camadas ocultas da rede, que no caso da SNN
¢ somente uma Unica camada. Para a rede DNN foram estabelecidas cinco camadas com o dobro
de nos da camada de saida em cada camada, ou seja, 52 nds por camada. Foram estabelecidas

1000 (mil) épocas para o treinamento da rede DNN.
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Para todas as situagdes passiveis de deteccdo, foram simulados computacionalmente 26
conjuntos de sinais dispostos em uma matriz, em que outro estado estacionario ou falha foram
aplicados nos instantes 10 minutos e 35 minutos, em um total de 60 minutos de operagdo, para
cada sinal treinado. Os dados entdo foram separados em dados de treinamento e de validacdo.
Foi utilizada uma proporg¢ao de 2 para 1 entre os dados de treinamento e validacdo. A cada dois
instantes separados para treinamento, o terceiro instante era designado para validagdo. Os
resultados da detecgdo para cada uma das varidveis e suas falhas sdo apresentados nas figuras

a seguir.

Figura A.168 - Detec¢do DNN - Op. ee2 - eel - ee2.
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Figura A.170 - Deteccdo DNN - Op. ee2 - eel - H1,.
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Figura A.171 - Detecgdo DNN - Op. eel - ee2 - Hl,.
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Figura A.174 - Detecgdo DNN - Op. ee2 - eel - Ff1,.
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Figura A.176 - Detecgdo DNN - Op.

i

ee2 - eel - Q1.
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Figura A.179 - Detecgdo DNN - Op. eel - ee2 - H2,.
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Figura A.180 - Detecgdo DNN - Op. ee2 - eel - T2;.
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Figura A.182 - Detecgdo DNN - Op. ee2 - eel - Ff2,.
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Figura A.184 - Deteccdo DNN - Op. ee2 - eel - Q2.
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Figura A.188 - Detecgdo DNN - Op. ee2 - eel - T3;.
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A.8. Resultados LNN

Foram estabelecidas 24 falhas, sendo duas falhas para cada variavel, aplicadas em cada
um dos dois estados estacionarios estipulados, de acordo com o Capitulo 3. Além das 24 falhas,
foram utilizados dados de ambos os estados estacionarios, totalizando 26 situagdes passiveis de
detecg¢do. A metodologia de deteccdo de falhas LNN utiliza cada valor de entrada (varidveis
manipuladas e variaveis controladas) de forma que sejam classificadas de acordo com variaveis
linguisticas: Muito Alto (MA), Alto (A), Baixo (B) e Muito Baixo (MB), através de logica
Fuzzy C-Means. A saida dos sistemas Fuzzy sdo as entradas da rede neuronal com uma unica
camada oculta, composta com o dobro de nds da saida, sendo que a saida é composta pelo
numero de operagdes a serem classificadas. Foram estabelecidas 1000 (mil) épocas para o
treinamento da rede LNN.

Para todas as situagdes passiveis de detecgdo, foram simulados computacionalmente 26
conjuntos de sinais dispostos em uma matriz, em que outro estado estacionario ou falha foram
aplicados nos instantes 10 minutos e 35 minutos, em um total de 60 minutos de operacéo, para
cada sinal treinado. Os dados entdo foram separados em dados de treinamento e de validacéo.
Foi utilizada uma proporg¢éo de 2 para 1 entre os dados de treinamento e validagdo. A cada dois
instantes separados para treinamento, o terceiro instante era designado para validagdo. Os
resultados da detecgdo para cada uma das varidveis e suas falhas sdo apresentados nas figuras

a seguir.
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Figura A.195 - Detec¢do LNN - Op. eel - ee2 - eel.
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Figura A.198 - Detecgdo LNN - Op. ee2 - eel - T1;.
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Figura A.201 - Detec¢do LNN - Op. eel - ee2 - Ffl,.
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Figura A.202 - Detecgdio LNN - Op. ee2 - eel - Q1.
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Figura A.204 - Detecgdo LNN - Op. ee2 - eel - H2,.
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Figura A.207 - Detec¢do LNN - Op. eel - ee2 - T2-.
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Figura A.210 - Detecgdo LNN - Op. ee2 - eel - Q2.
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Figura A.211 - Detecgdo LNN - Op. eel - ee2 - O2».
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Figura A.213 - Detecgiio LNN - Op. eel - ee2 - H3.
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Figura A.214 - Detec¢do LNN - Op. ee2 - eel - T31.
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Flgura A. 219 Detecgao LNN - Op. eel - ee2 - O3,.
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Os resultados obtidos com métodos de detec¢do de falhas com aprendizado profundo
foram muito préximos dos resultados obtidos com redes neuronais, maquinas de vetores de
suporte e logica difusa. Assim, a metodologia de detecg¢do de falhas através de aprendizado
profundo apresenta a capacidade de realizar o proposito para que foi desenvolvida, porém com
vantagens quanto a preparagdo dos dados de entrada, tornando o método util para sistemas cujos

dados néo sdo completamente conhecidos e rotulados.



