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Técnicas de Machine Learning Aplicadas a Inferéncia e Detec¢do e Diagnostico de
Falhas de Processos Quimicos Industriais em Contexto Big Data
Felipo Doval Rojas Soares
Setembro, 2017

Orientador: Prof. Mauricio Bezerra de Souza Junior, D. Sc.

Estamos vivendo a 4% Revolucdo Industrial, com grande aumento na capacidade de se gerar,
armazenar e acessar dados. 1sso cria uma demanda por uma analise de informacGes, de forma
a otimizar a producdo. Atualmente esses dados sdo analisados por algoritmos de estatistica
multivariada, que ndo sdo ideais para essa tarefa por terem uma capacidade de andlise
limitada. Algoritmos de Machine Learning ja sdo empregados em diversas areas, como
robdtica e reconhecimento de imagens. Nesta dissertacdo, utilizamos algoritmos de Machine
Learning, incluindo novos paradigmas de redes neuronais, para tratar dois problemas comuns
na industria quimica: i. inferéncia estatistica e predicédo ii. deteccdo e diagnostico de falhas.
Foram usados respectivamente dois benchmarks da engenharia de processos: o reator de van
de Vusse, ilustrativo de um processo complexo, e a planta completa Tennessee Eastman.
Também inserimos desafios comuns desse ambiente, como ruido e auséncia de dados e
espaco de estado incompleto. Foram empregadas grandes quantidades de dados, a fim de
simular um contexto Big Data. Para inferéncia estatistica, foram usadas redes neuronais
tradicionais feedforward e novos paradigmas de redes recorrentes (Redes Echo State), as
quais foram comparadas entre si e com as tecnicas baseadas em modelos lineares. Para
deteccdo e diagndstico de falhas, foram usadas redes recorrentes, simples e gated; redes de
convolugdo 2D e maquinas de vetor de suporte, de kernel radial e linear. Os resultados foram
comparados entre si e com 0s métodos lineares: analise de componentes principais dinamicos
para deteccdo e analise do discriminante de Fischer dindmico para diagnostico. Para
inferéncia estatistica, as redes foram mais estaveis que os métodos lineares. Elas foram
capazes de predizer a inversdo de ganho do reator e tiveram um erro quadratico médio para
predicdo em ciclo fechado reduzido até aproximadamente 1/3 do erro dos modelos lineares.
Para deteccdo e diagnostico de falha, os resultados obtidos foram superiores aos métodos
lineares, uma melhora de até 8% em acuracia e 34% na area da curva caracteristica de
operacdo do receptor, porém o treinamento foi complexo e custoso computacionalmente.
Concluimos que as técnicas de Machine Learning trazem beneficios a engenharia de
processos quimicos industriais, mas, no momento, 0 custo de seu emprego deve ser
criteriosamente avaliado.
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Abstract of Thesis presented to Graduate Program on Technology of Chemical and
Biochemical Processes - EQ/UFRJ as partial fulfillment of the requirements for the degree of

Master of Sciences.

Machine Learning Techniques Applied to Inference and Fault Detection and Diagnosis of
Industrial Chemical Processes in Big Data Context.

Supervisor: Prof. Mauricio Bezerra de Souza Junior, D.Sc.

We are now living the 4™ Industrial Revolution. There is a great increase in the quantity,
quality and accessibility of data, due to lowering costs of sensors, communication devices and
data storage. This creates a demand for data analysis, to optimize production. Currently
multivariate statistical methods are used with that purpose, but they are incapable of handling
all possible features of data. Machine learning is a set of algorithms created to deal with huge
guantities of data and is used in several areas. In this work we used machine learning to
investigate two common problems in the industry: statistical inference and fault detection and
diagnosis. We used two benchmark problems: the van de Vusse reactor and the Tennessee
Eastman process. We have inserted common limitations occurring in the industry, like noise,
incomplete state space and data absence. For statistical inference, we employed traditional
feedforward and new recurrent neural network paradigms and they were compared to two
analog linear models: autoregressive with exogenous input model and state space models. For
fault detection and diagnosis, we adopted new (recurrent and convolutional) neural networks
paradigms and support vector machines. We compared the results with dynamic principal
components analysis, for fault detection, and dynamic Fischer discriminant analysis, for
diagnosis. For statistical inference the results were quite good. The networks were capable of
predicting the static gain inversion in the reactor and proved to be more stable than the linear
models, with closed loop prediction mean squared error reduced down to one third. The fault
detection and diagnosis results for the machine learning methods were better than the linear
model. The best neural network had an increase of 8% of accuracy and 34% of receiver
operating characteristic curve area, however the computational costs were much higher due to
the higher number of parameters and gradients. We have concluded that machine learning
techniques bring benefits to industrial chemical process engineering, but at the moment the
cost of its usage should be carefully evaluated.
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1) Introducéo

1.1) Motivacéo:

Estamos vivendo a chamada Revolugdo 4.0 ou 4* Revolucdo Industrial. Assim se
denomina a tendéncia atual do aumento da comunicagdo entre os diversos setores e
equipamentos na industria. Na industria quimica, a Revolucdo 4.0 se manifesta a partir do
barateamento de sensores e estocagem de dados; do aumento da instrumentacdo disponivel e
da melhora na comunicacdo entre servidores, plantas e operadores. Isso aumenta muito a
quantidade de dados histdricos e on-line disponiveis, gerando uma demanda para analise
desses dados. Por outro lado, aplicagdes mais complexas, que requerem um controle mais
fino, regulacdes mais rigidas e uma alta demanda por produtos e processos inovadores, se
beneficiam da andlise desses dados. (YIN, et al. 2015)

Como exemplo do grande volume de dados gerados, vamos supor um tangque simples
com medidores para vazdo de entrada e nivel, e taxa de amostragem de 1 segundo. Cada
medida equivale a 4 bytes, padrdo para valores de sensores. Por dia deve-se gerar
24*3600*4= 345,6 kB. Em um ano geram-se 126,1 MB de dados. A maioria das plantas
armazena terabytes de informac&o por ano.

Para processar esses dados sdo utilizados estatistica multivariada e uma série de
técnicas chamadas de Machine Learning, uma parte do topico de inteligéncia artificial e do
topico interdisciplinar de Big Data (QIN, 2014). O potencial do Big Data € incalculavel. Ja se
utiliza para detectar falhas, melhorar o controle de qualidade e aprimorar o planejamento de
supply chain. Junto com ldgica Fuzzy, vem sendo usada para auxiliar em decisfes executivas
(QIN, 2014).

Machine Learning é tradicionalmente definida como “ algoritmos que permitem que o
computador aprenda sem ser explicitamente programado” (SIMON, 2013). Em geral ela é
empregada quando a atividade exigida do programa € muito complexa para ser explicitamente
programada, por exemplo: identificar se uma foto contém um rosto. Como se define um
rosto? Dois olhos, um nariz e uma boca? E se o rosto estiver meio coberto? Como se define
um olho? Para essa tarefa € muito mais facil introduzir dezenas de milhares de fotos com e
sem rostos para o algoritmo aprender quando a foto tem um rosto.

Na industria quimica, Machine Learning ja possui um espaco estabelecido desde os

anos 1990, com a aplicacédo, por exemplo, de redes neuronais para fazer aproximacdo de



processos para fins de controle automatico, quimometria e diagnostico de falhas
(BAUGHMAN & LIU, 1995; DE SOUZA JR, 1993)

O maior desafio atual com Machine Learning na industria quimica é a qualidade dos
dados. Todos os métodos de Machine Learning dependem de muitos dados para um
aprendizado satisfatorio. Ruidos, falhas nos sensores e temporalidade dos dados sdo fatores a
serem levados em conta antes de se aplicar Machine Learning a engenharia de processos. Um
dos focos desse trabalho é analisar essas limitacdes e desenvolver meios de supera-las, como
utilizar filtros para reduzir ruido e utilizar modelos proprios para série temporais .

Machine Learning traz muitas possibilidades para a engenharia de processos, porém a
sua aplicacdo ndo € simples. Avalia¢fes do conhecimento gerado, da eficiéncia da maquina e
comportamento em situacdo anormal sdo etapas essenciais antes de se aplicar na planta os
algoritmos de Machine Learning. Provar a sua eficiéncia e seguranca é essencial para maior

penetracdo das técnicas na industria.

1.2) Objetivo

O objetivo desse trabalho é demonstrar como aplicar os métodos de Machine Learning
em processos quimicos industriais.

(1) Nesta dissertacdo aplicamos métodos para superar as limitacdes de Machine
Learning em relacdo a processos quimicos, assim facilitando a sua aplicacdo em processos
reais, em um contexto Big Data. (2) Novos paradigmas de redes neuronais, como redes
profundas, sdo estudados. (3) Para investigar sua eficacia usamos dois processos benchmark
em controle e simulagdo de processos, o reator van de Vusse (VAN DE VUSSE, 1964), como
ilustrativo de um processo complexo, e o problema Tennessee Eastman (DOWNS & VOGEL,
1993), como exemplo de uma planta completa. (4) Buscamos aqui modelar a incerteza dos
dados para melhorar a sua similaridade com dados de plantas, uma vez que a qualidade dessas
informacdes € essencial para demonstrar a capacidade de Machine Learning de operar em

Casos reais.

1.3) Estrutura da dissertacéo

Essa dissertacdo é dividida em 5 partes. Primeiro esta introducdo, em que expomos

seus objetivos e motivacdes. O segundo capitulo apresenta a revisao bibliografica a respeito



de Machine Learning, inferéncia estatistica, deteccdo e diagndstico de falhas e modelos de
aproximagéo baseados em dados. Os algoritmos de Machine Learning séo detalhados e suas
vantagens e desvantagens expostas. O terceiro capitulo traz o estudo de caso utilizado para
avaliar a capacidade de inferéncia estatistica dos modelos: o reator de van de Vusse, com
expansOes adicionadas para melhorar a aproximagdo com um reator real. As metodologias de
inferéncia estatistica sdo explicadas e os resultados discutidos. O quarto capitulo expde o
estudo de caso utilizado para investigar a capacidade de deteccdo e diagnostico de falhas das
abordagens: 0 modelo Tennessee Eastman expandido por Ricker (BATHELT, et al. 2014). As
metodologias de deteccdo e diagnostico de falhas sdo explicadas e os resultados discutidos. O
quinto capitulo expde as conclusdes do trabalho e discute possiveis linhas de pesquisa futuras.



2) Revisao Bibliografica

2.1) Machine Learning

Existem muitos algoritmos de inteligéncia artificial: Bayes ingénuo, Arvores de
decisdo, k-vizinhos mais proximos, regressao linear regularizada etc (HASTIE, et al. 2008).
Nesse trabalho daremos foco em redes neuronais (RN) (BAUGHMAN & LIU, 1995;
MONTAVON, et al., 2012) e maquinas de vetores de suporte (MVS), que sdo 0os métodos que
tém obtido os melhores resultados atualmente. O ponto em comum entre todos os algoritmos
€ que 0s programas possuem uma estrutura basica muito maleavel e simples que se adapta aos
dados apresentados. No caso de RN, a rede possui diversos pesos que sdo treinados a fim do
algoritmo ser capaz de aproximar a fungdo desejada. Nas MVS, o uso de kernels que
permitem o algoritmo trabalhar em espacos com maior dimensionalidade e margens suaves
que permitem uma regularizacdo inerente ao algoritmo. Esses dois atributos flexibilizam as
MVS. (LORENA & CARVALHO, 2007)

Machine Learning estd intimamente ligada com Data Mining, estatistica multivariada
e otimizacdo, sendo que a divisdo entre 0s assuntos muitas vezes nao é clara (MANNILA,
1996). Machine Learning tem sido muito utilizada para resolver problemas tradicionais de
estatistica multivariada, como regressdo, reducdo de dimensionalidade e clusterizacdo
(MONTAVON, et al. 2012).

Em processos quimicos, Machine Learning se enquadra na abordagem baseada em
dados. Essa abordagem contrasta com a abordagem tradicional baseada em modelos. A
abordagem tradicional tem suas vantagens, ela é capaz de explicar o porqué dos fenbmenos e
tenta simular situacfes novas. Porém a abordagem baseada em modelos tem seus problemas.
Em geral é dificil criar um modelo a partir das equagdes basicas. Alguns modelos podem estar
errados ou ndo avaliarem todas as varidveis possiveis que afetam o sistema. Alguns sistemas,
como dindmica molecular, sdo dificeis de modelar com alto grau de precisdo. Muitas vezes
sistemas complexos ndo convergem ou precisam de muito tempo para convergirem para uma
solucdo (BAUGHMAN & LIU, 1995).

A rotina basica para utilizacdo de Machine Learning é bem simples (HASTIE, et al.
2008). O primeiro passo consiste em selecionar e tratar os dados: remover ruidos usando
filtros ou média moveis; descartar ou inferir pontos ausentes e selecionar as caracteristicas
relevantes ao método. A selecdo de caracteristicas € complicada e um topico de estudo
profundo dentro de estatistica. Caracteristicas de menos reduzem a informacao disponivel ao

sistema e caracteristicas demais atrasam muito o treinamento do sistema, podendp confundir o



algoritmo, aumentando a sua variancia. Estatisticos recomendam fazer PCA quando ha muitos
dados correlacionados. Por exemplo, na analise de espectros infravermelhos de moléculas
similares. Porém, PCA ignora a correlacdo temporal caso os dados sejam séries temporais,
mesmo no uso de PCA dinamico (HASTIE, et al. 2008).

No segundo passo, escolhe-se 0 método. Se houver disponibilidade de programas e
tempo, é recomendado testar mais de um e encontrar o que melhor se aplica usando
configuracOes padrbes e depois otimizar os hiperparametros do modelo até achar o melhor.
Dependendo do tamanho da base de dados e da complexidade do algoritmo, o treinamento
pode demorar de alguns segundos a semanas. Nem sempre o método mais demorado ou
complexo é o melhor, portanto é recomendado testar métodos simples com MVS lineares ou
arvores de decisdo simples. Existem diversas heuristicas na literatura de como sintonizar
hiperparametros para diversos métodos, entretanto nenhuma heuristica encontrada é universal.
(MONTAVON, et al. 2012) A sintonia de hiperparametros depende da complexidade da
relagdo que se procura encontrar, nimero de dados disponiveis, caracteristicas usadas, etc.
Sintonizar por experimentacdo € a Unica forma garantida de se produzir um resultado 6timo.

“Treinamento” é o termo usado para o ajuste dos parametros do modelo aos dados. Em
uma MVS, os parametros sdo o vetor de pesos; em uma RN, séo os pesos da rede. Geralmente
é feita a minimizacgdo da funcédo custo C, manipulando os parametros do modelo. A funcéo C
pode ter diversas formas, dependendo dos métodos e do problema. Para problemas de
regressdo, a média dos quadrados do erro, definido como a média da diferenca entre a saida
do algoritmo (y) e os dados de treinamento (t) ao quadrado. Para problemas de classificacao, a
funcdo  custo  entropia  cruzada, t*In(y)+(1-t)*In(1-y) tem  obtido  6timos
resultados(BAUGHMAN & LIU, 1995).

Depois de treinado o modelo, é necessario valida-lo. Métodos mais flexiveis sempre
convergirdo para uma fung@o custo menor, mas isso ndo quer dizer que generalizem melhor
para um conjunto de dados diferente dos usados para treinamento. Em Machine Learning, a
base de dados € separada em 3 categorias: dados de treino, de teste e de validacdo. Os dados
de treino sdo usados para treinar 0 modelo, os dados de teste sdo usados para dar a ideia de
como 0 modelo trabalha fora dos dados de treinamento. Em geral o ajuste dos
hiperparametros € realizado até encontrar o menor erro nos dados de teste. Quando 0 minimo
for encontrado, testa-se o algoritmo contra os dados de validacdo. Esses dados de validagédo
ddo a verdadeira capacidade de generalizagdo do algoritmo, pois ha o risco dos
hiperpardmetros serem sobreajustados para o conjunto dos dados de teste. Existem varias



formas de fazer validagdo. As mais usadas sdo amostragem randomica e k-fold (HASTIE, et
al. 2008).

Amostragem randdmica consiste em separar os dados aleatoriamente nos trés
conjuntos. E recomendada quando os dados ndo sdo sequenciais, bem variados e quando o
treinamento é demorado.

K-fold se baseia em separar primeiro os dados de validagdo do conjunto. Depois de
separados os dados de validacdo, separam-se os dados em um nudmero k de conjuntos,
chamados de folds em inglés. Sdo usados k-1 conjuntos de treino e 1 para teste. Depois se
refaz o treino usando outro conjunto para teste. Faz-se esse procedimento k vezes, até que
todos os dados tenham sido utilizados. O algoritmo resultante pode ser aquele com melhor
performance ou a média de todos os algoritmos. E recomendado caso o treinamento seja
rapido e ndo haja tantos dados. (HASTIE, et al., 2008)

O treinamento muitas vezes exige algoritmos avangados de otimizagdo e uma boa
analise matematica para garantir a convergéncia e velocidade de obtencéo dos resultados. 1sso
é especialmente verdade para as RN, que dependem muito da estimativa inicial dos pesos e de
algoritmos que ndo se prendam a minimos locais (LECUN, et al. 2012). Existem 3 tipos de
problemas tipicos em Machine Learning: aprendizado supervisionado, aprendizado néo
supervisionado e aprendizado refor¢cado (HASTIE, et al. 2008), conforme detalhado a seguir:

e Aprendizado supervisionado é o que tem sido mais utilizado no mundo. Esse tipo de
problema se baseia em relacionar uma entrada X com uma saida Y, a partir de dados
fornecidos pelo usuario. A formulacdo de problemas nesse caso € bem direta, sem
precisar de uma formalizacdo matematica rigida ou de conhecimentos estatisticos
profundos. E a preferida entre os engenheiros e operadores. Aprendizado
supervisionado é divido também em problemas de classificagdo, onde a saida € um
booleano, e de regressao, em que a saida é um valor numérico. Problemas tipicos sdo:
deteccdo de falha (classificacdo), em que a saida € verdadeiro ou falso, 1 ou 0, para a
pergunta, “ha falha?”; simulagdo da saida de um sistema ¢ um problema tipico de

regressao, onde tenta mapear uma saida numérica Ya partir de uma entrada X.

e Aprendizado néo supervisionado é quando apenas a entrada X é fornecida ao sistema.
Entre os cientistas da computacéo € o tipo de aprendizado mais estudado, por ser mais
préximo ao realizado pelo cérebro humano. Problemas tipicos séo clusterizagéo,

reducdo de dimensionalidade e remocao de ruidos. Ele exige uma formulacdo mais
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cuidadosa do problema, uma vez que o objetivo nem sempre é claro. Uma vantagem
interessante do aprendizado ndo supervisionado é que ele pode ser automatizado a
partir da captura de dados em tempo real. Em métodos supervisionados é necessario
ter certeza de que um X corresponde a um Y, ja que muitas vezes X e Y sdo avaliados
por sistemas diferentes e analisar se o dado adquirido ndo é um ponto excepcional ou
repetido. Se ha apenas o X essa etapa manual é dispensada.

e Em aprendizado refor¢cado o programa interage com um sistema dindmico e tenta
alcancar um objetivo. Os famosos carros que se dirigem sozinhos sdao um tipo de
aplicacdo de aprendizado reforcado. Aprendizado reforcado € uma generalizacdo do
campo da programacdo dindmica, que é estudada a um tempo em processos quimicos
para um controle mais fino de processos variantes no tempo. (LEWIS & VRABIE,
2009; LEE & LEE, 2005).

A eficiéncia dos métodos de Machine Learning esta intrinsecamente relacionada com
a qualidade e quantidade dos dados disponiveis. Uma vez que todo o conhecimento do
algoritmo provém dos dados, sdo necessarios muitos exemplos para ele aprender as relacdes
entre os dados. Por isso € necessario garantir uma boa variabilidade dos dados, assegurar que
se tenha uma boa quantidade de informac6es diferentes. A aplicacdo de Machine Learning em
processos quimicos so é possivel devido a imensa quantidade de dados histéricos disponiveis.

N&o se sabe qual é o tamanho ideal de um banco de dados para ser utilizada para
treinamento de algoritmos. Geralmente cientistas de dados dizem: quanto mais melhor. Porém
a qualidade e variabilidade dos dados influenciam. E uma pratica comum duplicar dados raros
e dificeis de serem corretamente classificados e descartar dados redundantes, muito comuns e
facilmente classificaveis (HASTIE, et al. 2008).

Existem muitas vantagens em aplicar Machine Learning se comparado a métodos
estatisticos tradicionais. Como nédo existem suposi¢des sobre a estrutura do espaco de estados,
ideias erradas ou modelagem imprecisa do processo séo ignoradas. Os algoritmos de Machine
Learning também sdo capazes de capturar ndo linearidades do processo nao representadas por
modelos lineares. N&o sdo necessarias analise das dinamicas internas do processo e estimacéo
de parametros das equacdes, que muitas vezes sdo aspectos desconhecidos do processo.

Além disso, a abordagem baseada em dados permite detectar padrées que ndo sao

claramente descobertos por abordagens tradicionais como arvores de falha. Isso ¢é



especialmente verdadeiro em processos com reciclos e multiplos lagos de controle mal
ajustados (SHU, et al. 2016).

Entretanto, Machine Learning possui desvantagens. A abordagem baseada em dados
ndo explica a razdo dos fendmenos, pode, por exemplo, demonstrar que o grupamento amina
aumenta a solubilidade da molécula A, mas ndo explica o porqué. Apenas abordagens
fenomenoldgicas sdo capazes de explicar os fendmenos ocorrendo. Machine Learning
também é ruim em extrapolacdo de dados (BAUGHMAN & LIU, 1995).

Outra questdo ¢ que a natureza “caixa-preta” de muitos modelos deixa engenheiros
receosos por aplicar os modelos, pois fica dificil saber exatamente o que modelo aprendeu,
entdo ndo se sabe como ele se comportara em uma situacdo anormal. Na industria quimica
isso pode resultar em acidentes graves, com um custo financeiro e humano alto (SHU, et al.
2016).

2.2) Desafios a aplicacdo de Machine Learning a processos quimicos

Aplicar Machine Learning a processos industriais é bem diferente de pesquisar sobre
Machine Learning. A maioria da pesquisa académica busca utilizar problemas definidos com
bases de dados estabelecidos, como o MNIST (grande base de dados de digitos manuscritos),
e endereca o refinamento dos métodos pesquisados. Industrialmente hd um foco maior na
formulacdo dos problemas, coleta e tratamento dos dados, analise do resultado do algoritmo e
aplicacdo no processo (VENKATASUBRAMANIAN, 2009).

O uso de dados em processos quimicos ndo é novidade. Reconciliacdo de dados é
essencial para controle de processos em tempo real em processos modernos. Filtro de Kalman
é utilizado ha quase meio século e modelos de série temporais como Box-Jenkins e ARX séo
muito empregados para controle e modelagem de processos. A principal diferenca desses
métodos para Machine Learning é que eles exigem um conhecimento a priori do processo e
dos balangos fundamentais para funcionarem (SHU, et al. 2016).

Existem muitos desafios relativos a aplicacdo de Machine Learning a processos
guimicos. A maioria é relativo aos dados. Dificilmente o conhecimento a priori do processo €
introduzido aos algoritmos de Machine Learning, entdo é necessario ter uma grande
quantidade de dados. Os problemas usuais com os dados dos sensores, como desvio e ruido,
reduzem a aplicabilidade do modelo (BAUGHMAN & LIU, 1995). Este trabalho pretende

investigar esses problemas e a robustez dos métodos de Machine Learning.



Um grande desafio é como inserir nos algoritmos que os dados sdo variantes com 0
tempo. Isso € uma caracteristica importantissima dos dados de processos que a maioria dos
métodos estatisticos, como PCA, ndo consegue captar. Existem certas estratégias, como usar
janelas moveis, para introduzir dados atrasados. Porém esses métodos tratam os dados
atrasados como variaveis independentes, isso &, ele ndo assume que x(t) é relacionado a x(t-1).
0 que é uma suposi¢do que ndo é verdadeira (HASTIE, et al., 2008). Alguns algoritmos como
redes neuronais recorrentes conseguem entender os dados como variantes no tempo.

Outro método utilizado é empregar apenas dados em estado estacionario e estimar uma
dindmica de primeira ou segunda ordem usando conhecimento dos processos. Essa
metodologia é complicada, pois dificilmente processos permanecem plenamente
estacionarios.

Um problema recorrente de métodos estatisticos é o sobreajuste. Sobreajuste ocorre
quando o nimero de parametros a ser otimizado é maior do que o necessario e o algoritmo
acaba decorando os dados de treinamento e ndo a relagdo entre os dados. Um algoritmo
sobreajustado generaliza muito mal para fora da regido de treinamento. Esse resultado é
relacionado com o fendmeno de Runge , que demonstra que o maior grau de liberdade de um
método tende a melhorar o erro de treino mas ndo melhora necessariamente a aproximacao
real da relagéo interna entre os dados, como ilustrado na Figura 1. Nela, apesar do erro ser
menor na regressdo polinomial, espera-se que a funcdo linear generalize melhor. De uma
maneira geral, € impossivel saber qual o nimero 6timo de parametros a serem ajustados;

tipicamente esse nimero é estimado empiricamente (HASTIE, et al. 2008).

12
10

o N R O

Figura 1: llustracdo do fendmeno de Runge. Dados ruidosos sdo ajustados para uma func¢ao
linear (linha preta) e outra polinomial de grau 6 (linha azul).

Para compensar o0 sobreajuste, geralmente se usa regularizacdo. Regulariza¢do ¢ uma

restricdo a complexidade do algoritmo de forma a compensar os graus de liberdade extras



fornecidos pelo excesso de parametros do modelo. Existem diversas formas de regularizagéo e
muitas vezes varias delas sdo usadas em conjunto. Tipicamente a regularizacdo busca limitar
0 tamanho dos parametro dos algoritmos, criando uma penalidade para parametros muito
grandes, assim garantindo uma funcdo mais suave. Alguns metodos de regularizacdo
removem coeficientes.

Um desafio que aparece em todos os métodos de aproximacédo de fungdo em processos
quimicos é a extrapolacdo dos resultados. A maioria dos métodos € excelente para
interpolacdo, mas funciona muito mal fora do estado de espacos da base de dados usados em
seu treinamento. E necessario que seja alimentado ao algoritmo dados que ocupem o0 maximo
do espaco de estados possivel. Em processos industriais isso € arriscado por restricdes de
seguranca e economia. Essa é a maior dificuldade em aplicar Machine Learning em processos
reais, pois muitos engenheiros e operadores possuem receio de que os métodos falhem em
situacOes imprevistas (SHU, et al., 2016).

Existem métodos que mitigam esse problema. Um método comum usado em controle
é utilizar um termo de compensacdo de erro do modelo. Outro método é inserir dados de
plantas similares que estejam disponiveis. E necessario compensar as diferencas entre as
plantas, entdo esse método exige cuidado. Adicionar dados de simulagdo computacional ou
proveniente de interpolacdes € outra técnica disponivel (LECUN, et al. 2012; HASTIE, et al.
2008).

Uma questdo é a rigidez das entradas. Machine Learning depende de ter sempre as
mesmas entradas, entdo troca de equipamentos e falhas de sensores podem exigir um
retreinamento do algoritmo (NEUNEIER & ZIMMERMANN, 2012). Isso € muito perigoso
em processos industriais pois pode inutilizar o algoritmo, obrigando o uso de sistemas
secundarios e a transi¢ao raramente é suave (ALBERTOS & SALA, 2004).

Esse problema também é comum em controle preditivo e existem métodos para
contornar isso. Um método simples, porém pouco recomendado, € utilizar o valor historico
médio para a entrada ausente, assim o algoritmo recebe um sinal relativamente razoavel. Um
método melhor € ter um sensor virtual, que estima uma variavel do processo a partir de outras,
pronto para ser usado caso haja perda de um sinal especifico, estimando assim o sinal perdido.
Redes neuronais tém sido muito utilizadas para a criacdo de sensores virtuais por ser um
aproximador universal (MONTAVON, et al. 2012). Os maiores usos atualmente de Machine
Learning em processos quimicos sdo deteccdo e diagndstico de falha e inferéncia estatistica.

N&do existem muitos trabalhos no contexto de Big Data em processos quimicos. A

maioria das aplicacOes de Big Data séo feitas pelas empresas que possuem esses dados e elas
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ndo costumam compartilhar resultados e dados por questdes de propriedade intelectual e
sigilo industrial (QIN, 2014). SHANG, et al.(2014) utiliza uma rede profunda como soft
sensor, porém a base de dados utilizada contém apenas 251 pontos. GAO, et al. (2014)
utilizou uma base de dados maior, 6364 pontos para treinar uma rede deep belief que modela
0 regime de operacéo de uma refinaria. Nenhum trabalho encontrado lida com bases de dados
temporais do tamanho que nds utilizamos nesse projeto, 200 dias de dados.

2.3) Inferéncia estatistica e deteccdo e diagnostico de falha

Inferéncia estatistica €, em um contexto mais geral, estimar qual a distribuicdo
probabilistica de um certo dado. No contexto de processos quimicos, é usada para estimar o
valor de certas varidveis em um determinado espaco de tempo. Inferéncia estatistica e
identificacdo de processo sdo similares. Muitos dados do processo, como concentracdes, SO
sdo medidos em analises laboratoriais, podendo demorar horas até se obter o valor real no
instante de tempo de retirada da amostra.

Exemplos de usos de inferéncia estatistica sdo soft sensors e controle preditivo
baseado em modelo. Soft sensors sdo algoritmos que estimam em tempo real certas variaveis
do processo que nao podem ser obtidas automaticamente, a partir de dados que sdo obtidos
por sensores do processo como vazdes, temperaturas etc. Esses sensores virtuais sdéo muito
Uteis para controle de concentraces, que sdo dificeis de medir (YAN, et al. 2004).

Em controle preditivo, muitos modelos quimicos feitos a partir de modelagem
matematica sdo rigidos e podem ter milhares de equagfes algébrico-diferenciais. Alguns
modelos dependem de parametros desconhecidos ou cuja estimagcdo € muito imprecisa.
Integrar essas equacdes pode demorar horas, de forma que quando uma agédo de controle é
planejada ja é tarde demais. Inferéncia estatistica € usada para criar modelos simplificados a
partir desses modelos complexos cuja ordem de calculo seja bem menor.

Inferéncia estatistica € um problema de regressdo, em que ha saidas e entradas
numéricas. Qualquer método de regressdo pode ser usado, como regressdo linear, redes
neuronais, maquinas de vetor de suporte, etc. (GARCIA, et al. 1989). Uma vantagem dos
métodos de Machine Learning € que eles lidam bem com as ndo linearidades, o caso da
maioria dos processos quimicos.

Deteccao e diagnostico de falha (DDF) é saber quando ocorreu uma falha no processo

e qual falha ocorreu respectivamente. Uma falha é o desvio ndo autorizado de uma ou mais
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variaveis do sistema. Tipos de falhas comuns na industria quimica sdo: escalonamento de
trocadores de calor, envenenamento do catalisador, vazamentos etc. Essa é uma é&rea
relativamente nova na engenharia quimica (SHU, et al. 2016).

O maior objetivo de deteccdo e diagndstico de falhas é garantir uma operacdo que
satisfaca as especificagdes de desempenho, incluindo restricdes ambientais, econémicas e de
seguranca. Essa &rea de estudo tem se mostrado cada vez mais relevante dado o
endurecimento da legislacdo ambiental e trabalhista e 0 aumento da complexidade das plantas,
é considerado dificil um operador ficar atento a todas as variaveis do processo. Um bom DDF
reduz os custos de operacdo e o tempo ocioso da planta, melhora a seguranca e a qualidade
dos produtos (CHIANG, et al. 2001).

Tradicionalmente sdo usados métodos de andlise estatistica multivariada ou
modelagem matematica para DDF. Em analise multivariada sdo observadas as caracteristicas
dos dados, como média e desvio-padrdo e analisado se h4 um desvio relevante dos dados
historicos do sistema. Usando modelagem matemaética a saida do processo é comparada com a
resposta esperada de um modelo rigoroso. Caso haja um desvio forte do modelo em relacéo
ao processo € analisada a causa do desvio, podendo se usar simula¢Ges para estimar a causa
(CHIANG et al. 2001).

Deteccdo e diagndstico de falhas é um problema de classificacdo, onde ha entradas
numéricas e saidas categdricas. Nos Gltimos anos, o numero de algoritmos disponiveis para
classificacdo aumentou muito, porém a maioria € usado por cientistas de dados e estatisticos,
ndo fazendo parte do repertorio de um engenheiro quimico  comum.
(VENKATASUBRAMANIAN, 2009). Essas técnicas tém-se mostrado capazes de aprender
padrdes inesperados em desafios de visdo computacional e analise. Nesta dissertacao
investigaremos a utilizagdo dessas técnicas para identificacdo das perturbagdes do problema
Tennessee Eastman, que sdo falhas pré-programadas no processo (DOWNS & VOGEL,
1993). No contexto do problema Tennessee Eastman usaremos o termo falhas e perturbagdes

como sindnimos.

2.4) Maquinas de Vetores de Suportes
Maquinas de vetores de suporte procuram construir um modelo que separa duas

categorias com 0 maximo de margem possivel. O método é visualizavel na Figura 2. A linha

solida é um hiperplano que separa as duas categorias, preta e branca, e as duas linhas
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pontilhadas sdo as margens. A margem ¢é a maior distancia entre um hiperplano e um exemplo
separado. Esse objetivo é conhecido como perda de articulacdo, ou perda Hinge, equacao
2.4.1. MVS lineares sdo analogos a regressdo logistica, sé que regressdo logistica minimiza a
entropia cruzada, equacédo 2.4.2 (LORENA &. CARVALHO, 2007).

Hinge = max(0,1 —y*t)vt=—-1oul Eq2.4.1
entropia cruzada = —t xlog(y) + (1 —t) xlog(1 —y)vt=0o0ul Eq24.2

Sendo y a saida do modelo e t a classe real dos dados.

Uma vantagem das MVS linear é que a classificacdo € visualizavel. Matematicamente
uma MVS divide os dados em hiperplanos, e a menor distancia entre um hiperplano e um
ponto (x,y) é a margem. Um MVS com maior margem € mais robusto. O MVS é definida pela

equacédo 2.4.3
fx)=wxx—-b=0 Eq.2.4.3
em que w é o vetor normal do hiperplano, x é o ponto no hiperplano e b é o desvio da

origem do plano, mostrado melhor na Figura 2. O algoritmo para classificacdo € a equacao
2.4.4 (VENKATASUBRAMANIAN, 2009)

g(x) = sinal(f(x)) Eq2.4.4
A Figura 2 ilustra um exemplo de separacédo feita por MVS. A linha sélida é o vetor

normal, as linhas pontilhadas sdo as margens, o espago entre as margens é proporcional ao

inverso de W, os parametros do modelo.
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Figura 2: Maquina de vetor de suporte classificando duas classes (LORENA & CARVALHO,
2007).

O algoritmo para o célculo de uma MVS é uma minimizacdo de |w|* tal que para todos

0s pontos (Xi, Y;), 0 alvo esteja fora ou na margem, dada pela equacéo 2.4.5

min|w|? restritoa t; * f(x;) = 1 Eq24.5
w

Essa forma de calculo € chamada de forma primal e é menos eficiente que a forma
dual. Esse problema de otimizacédo é quadréatico, e possui um Gnico minimo global. Problemas
desse tipo podem ser solucionados com a introducdo de uma fungdo Lagrangiana, que engloba
as restricbes a funcdo objetivo, associadas a parametros denominados multiplicadores de
Lagrange ai. Essa forma de resolucdo usando multiplicadores de Lagrange ¢ conhecido como

forma dual e é mais eficiente (LORENA &. CARVALHO, 2007).

~ ||W||2 Eq. 2.4.6

n
Lw,b,2) = = —Zli*(ti*(w*xi+b)—1)
i=1

Maximizar a Lagrangiana implica maximizar A e minimizar w e b. Encontra-se um

ponto de sela tal que:

n=1 Eq. 2.4.7
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n=1 Eq.2.4.8
Z Ai*xti*xx;=w
i
O resultado dessas expressoes €
oL _ 0 Eq2.4.9
ob
oL Eq2.4.10
— =0
aw
E o resultado final é o seguinte problema de otimizacéao
n I L Eq2.4.11
Zli - z Ai *Aj *t] *ti * (Xi *Xj)TestTitO ali > Oez/li*ti =0
i=1 i,j=1 i=1
max
p

A solugao é que A sdo zero, exceto nos pontos nas margens do hiperplano. Esses
pontos séo 0s vetores de suporte que nomeiam o algoritmo. A equagéo dual tem a vantagem
de trabalhar com restricbes simples e apenas com o produto interno dos dados, o que é
importante na técnica “kernel trick”, que sera apresentado a seguir. Essa forma MVS ¢é
conhecida como MVS de margem rigida. Ela é muito pouco utilizada para aplicacdes reais
pois geralmente os dados possuem ruidos, outliers e/ou ndo sdo linearmente separaveis. As
MVS mais utilizadas sdo as de margem suave (LORENA & CARVALHO, 2007).

MVS de margem suave sdo criadas introduzindo variaveis de folga e regularizacao, &;
e CMVS respectivamente. A variavel de folga transforma a restricdo da equacgdo primal na

equacéo 2.4.12:
tixflx) 21-¢ Eq2.4.12

Suavizando as margens permite-se que o modelo funcione mesmo com erros de
classificacdo e que haja pontos entre as margens. Se & > 1, & representa um erro de treino.

Para minimizar o erro de treino a func¢do objetivo se torna a equagéo 2.4.13:

n Eq2.4.13
muénlwl2 + CMVS % Z & restritoat; * f(x;) = 1-¢
i=1

Na forma dual o problema é reescrito na equagéo 2.4.14
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n n
A — ZAi*Aj*tj*ti*(xi*xj)restritoaCMVSZliZOeZAi*tizo

n
i=1 ij=1

max
A

=1

Eq2.4.14

Esse problema tem a vantagem de ser convexo, isto é, possui apenas um minimo

global. Isso facilita o treinamento da MVS, evitando os problemas normalmente encontrados

por outros métodos, principalmente RN (LORENA & CARVALHO, 2007).

Para lidar com dados ndo lineares, usa-se uma técnica conhecida como kernel trick. O

kernel trick consiste em mapear o conjunto de treinamento para um espaco de maior
dimensdo, onde ele pode ser separado nesse espaco (LORENA & CARVALHO, 2007). Por

exemplo, o mapeamento polinomial de grau 2, com k=0 ¢ 6=1 um espago X=[x1, x2] se torna

O(X)=[x1%, V2*x1*x2, x2?]. A transformacio pode ser vista nas Figuras 3-4, onde o espaco

passa de R? para R®.

0.5

0.4

03[

02}

0.1}

x2
o

-0.1 1

-0.2 1

031

04}

-0.5+
-0.5

.
L ® classe 1
° o classe 2
.

we °

-0.4

-0.3

-0.2

-0.1

0.1
x1

0.2

0.3

0.4

0.5

Figura 3: Dados de duas classes diferentes ndo-linearmente separaveis no R?.

0.3 5

o
)
1

o
1

x1*x2*sqrt(2)
°
1
L ]
L ]
[ ]

o
L

4
0.2 . e

Figura 4: Dados de duas classes diferentes linearmente separaveis no R®.

16



Como pode ser visto na Figura 4, no R® os dados sdo linearmente separaveis. Um
kernel é uma funcéo que recebe o espaco original X e calcula o produto escalar das variaveis

depois do mapeamento. No exemplo anterior o kernel é:

K(xi,xj) = (xlzi,\/f * Xq; * xzi'x%i) * (xfj,\/f * X xzj,xgj) = (xi * x])z Eq2.4.15

Kernels comuns incluem sigmoidal, polinomial e gaussiano, também conhecido como

funcdo de base radial. Eles sdo definidos na Tabela 1:

Tabela 1: Tipos usuais de kernel usados em MVS. (LORENA, A. & CARVALHO, 2007)

Tipo de Kernel Funcéo K(x;,x;) Hiperparametros
. . 7]
Polinomial (5(xi " xj) + k) d,ked
Gaussiano 2 Y
exp|—y * |xl- —xj||
Sigmoidal tanh(6(x; * x; ) + k) dek

E possivel usar a funcdo kernel sem saber o mapeamento explicito, isso simplifica
muito o calculo. Uma das maiores dificuldades em utilizar MVS é a necessidade de usar
dados completamente classificados. A classificacdo é limitada a apenas 2 classes. As vezes 0s
parametros séo dificeis de interpretar, principalmente quando se usa o kernel trick. A escolha
dos parametros 6timos geralmente € feita a partir de experimentacdo (HASTIE, et al., 2008).

Maquinas de vetores de suporte sdo classificadores binarios por natureza. Para
expandir a sua capacidade de classificagdo para casos multiclasses sdo usadas varias
estratégias. As estratégias mais comuns sdo: “one-vs-rest”, “one-vs-one” e Crammer-Singer.
A estratégia one-vs-rest, (um contra 0s outros) se baseia em treinar n classificadores, sendo n
0 namero de classes, cada classificador tentando classificar uma classe contra todas as outras.
Para fazer a classificacdo, o X que se deseja classificar é analisado por todas as maquinas e a
maquina com maior distancia do hiperplano, do lado da classe analisada, é escolhida. A
distancia do hiperplano funciona como um indicador de confianga, pois quanto mais longe o
vetor X estiver do hiperplano maior a chance de classificacdo correta. Essa estratégia é rapida
guando se ha muitas classes, porém é muito sensivel ao balanceamento da base de dados, pois

a classe ~outros” possui um volume muito maior (HASTIE, et al. 2008).
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A estratégia one-vs-one (um contra um) treina n*(n-1)/2 classificadores para n classes.
Cada classificador aprende a diferenciar entre duas classes. Depois de treinados, o vetor que
se deseja classificar é analisado por todos os modelos. A classe mais votada é a escolhida.
Essa estratégia em geral é mais lenta, pois o numero de classificadores aumenta
quadraticamente em relacdo ao nimero de classes, porém é menos sensivel ao balanceamento
da base de dados. A Figura 5 ilustra a diferenca entre classificacdo one-vs-one de one-vs-rest.
(HASTIE, et al. 2008)

Existem expansfes de MVS para o caso multiclasse, como o método Crammer-Singer.
Apesar de parecer a escolha mais logica aplicar um método desse tipo os resultados em geral
sd80 menos precisos, consomem mais memoria e o treinamento pode ser mais devagar que para
as outras estratégias (HASTIE, et al. 2008).

Classificagao One vs Rest

O classe 1
X classe 2| |
classe 3

1.5 T
O classe 1
AT X classe 2| 4
classe 3
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-1 .
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Figura 5: Diferenca entre classificagdo one-vs-rest e one-vs-one.
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2.5) Redes Neuronais

As redes neuronais sdo um algoritmo baseado em reproduzir como o cérebro humano
funciona, usando varios “neuronios” conectados uns aos outros. Cada neurdnio realiza uma
soma ponderada de diversas entradas, o resultado é comparado a um limite interno de ativacao
(ou bias) e esse resultado passa por uma funcdo de ativagcdo, como ilustrado na Figura 6. A
saida dessa funcdo de ativacdo é usada como entrada para outros neurdnios. A rede tenta
aprender a funcdo que relaciona as entradas e as saidas dos dados fornecidos ajustando seus
pesos e biases (BAUGHMAN & LIU, 1995).

ativagao

Entradas :
fO Sa.ida

Figura 6: Exemplo de neur6nio (MONTAVON, et al. 2012).

A equacdo que dita a saida de uma rede simples de duas camadas é

v; = f(w; xx + b;) Eq2.5.1

yj = Wjout * v+ b]put Eq 2.5.2

Onde x sdo as entradas da rede, w; é o vetor de pesos do neurénio i, b; é o bias do
neurdnio i, y; € a saida j da rede, w*"j é o vetor de pesos da saida j e b é o bias da saida j; f é
a funcdo ndo linear aplicada a cada elemento. Camadas ocultas podem ser adicionadas
replicando a primeira equacéo, substituindo x por v e v por um v2.

Funcdes de ativagbes comuns para camadas ocultas sdo: sigmoidal (sig), retificadora
linear (ReLU), tangente hiperbdlica (tanh) e funcdo de base radial (RBF), indicadas nas
equacOes 2.5.3-6. Para classificacdo multiclasse € usada a ativacdo softmax, equacdo 2.5.7 na

camada de saida.
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1 Eq2.5.3

sig(x) = 1+ exp(—x)
ReLU(x) = max(0,x) Eq25.4
B exp(x) —exp(—x) Eq 255
tanh(x) = exp(x) + exp(—x)
RBF (x) = exp(—x?) Eq2.5.6
e¥i Eq25.7
softmax(x) = S em

Usualmente uma rede consiste de varias camadas de neurbnios dispostas uma em
frente da outra, como exibido na Figura 7. Os dados X entram na primeira camada e vao
ativando os neurdnios camada por camada até sair na Ultima camada. A primeira camada é
conhecida como camada de entrada, e geralmente contém neurbnios com a funcdo de
transferéncia identidade. A ultima camada é chamada de camada de saida, e geralmente
possui uma funcdo de transferéncia linear, para problemas de regressao, funcdo de
transferéncia sigmoidal, para problemas de classificacdo binaria e funcdo de ativacdo
Softmax, equacdo 2.5.7, para classificagdo multiclasse (BAUGHMAN.& LIU,1995).

Pesos Neurdnios

de saida

Entradas Saidas

Neurdnios
intermediarios

Figura 7: Exemplo de rede neuronal. (TAFNER, 1998)

Redes neuronais tém a vantagem de serem aproximadores universais. Dado 0 nimero
apropriado de neurdnios e dados de treinamento uma rede neuronal de uma camada oculta
consegue aproximar qualquer fungdo (BAUGHMAN & LI1U,1995). Redes neuronais possuem
muita flexibilidade de forma, podendo ser adaptada ao tipo de dado utilizado. Por exemplo:
redes convolucionais, que sdo redes que funcionam analogamente ao olho humano e serdo
descritas com mais detalhes adiante, sdo indicadas para tratar dados bidimensionais como

imagens, redes recorrentes tratam dados sequenciais como texto e séries temporais. Isso tem
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feito as redes neuronais serem o algoritmo de Machine Learning mais pesquisado no mundo
(MONTAVON, et al. 2012).

As redes, no entanto, impdem muitos desafios. Elas dependem de muitos dados e nao
ha garantias de que o treinamento resulte na melhor rede possivel. Também néo ha garantias
de que a rede generalize bem. As caracteristicas escolhidas também sdo um fator importante,
ainda mais porque o treinamento é consideravelmente mais demorado que 0S outros
algoritmos (BAUGHMAN & LIU, 1995; NEUNEIER & ZIMMERMANN, 2012).

As redes multicamadas tipicas, também chamadas de MLP (MultiLayer Perceptrons,
ou Perceptrons Multicamadas) sdo treinadas usando um algoritmo chamado de
backpropagation, geralmente usado em conjunto com gradiente descendente ou outro
algoritmo de otimizacdo. O método primeiro calcula a saida da rede e com essa saida calcula
o gradiente da funcdo objetivo, geralmente soma quadratica dos erros ou entropia cruzada, em
relagdo aos pesos e 0s biases. Subtrai-se esse gradiente multiplicado pela taxa de
aprendizagem dos pesos antigos para corrigir 0s pesos entre a camada de saida e a Ultima
camada escondida e a correcdo vai progredindo para tras até a camada de entrada. Depois se
inicia 0 processo de novo até os critérios de parada sejam alcancados. Cada ciclo de processo
é chamado época. Os erros de treino e teste de cada época geralmente sdo salvos e exibidos
em um gréfico para verificar sobreajuste, como na Figura 8. Para se usar backpropagation as
funcdes de ativacao precisam ser diferenciaveis (BAUGHMAN & LIU, 1995).
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Figura 8: Treinamento da rede neuronal para diagndstico de falha.

Backpropagation simples raramente é utilizado, pois ele demora muito e tende a ficar

preso em minimos locais. Existem diversos algoritmos de treino mais refinados usados em
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redes neuronais. Os mais relevantes sdo: gradiente descendente com momento, gradiente
conjugado e BFGS (Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno), cada um com diversas variagoes.
N&o existe uma heuristica de que método escolher, depende basicamente do problema, da
base de dados e da arquitetura da rede. Em geral é recomendado testar mais de um, caso a
rede seja pequena, com menos de 1000 parametros. Na maioria das vezes a diferenca de
performance ndo é tdo grande dado um bom ajuste dos hiperparametros, mas ha diferencas
consideraveis na memoria utilizada e no tempo de treinamento. Como 0 numero de
parametros é muito grande, métodos de otimizacdo baseados em inversdo da hessiana ndo sao
utilizados (MONTAVON, et al. 2012).

e Gradiente descendente:

Xps1 = X — P * dy Eq2.5.8
p*di =1 *Vf(x) Eq 259
Xir1 = X — 1 % Vf () Eq2510
Com momento
di = B * dg—1 =1 * Vf(xy) Eq2.5.11
Eq2.5.8

X1 = X — P * di

O método do gradiente descendente com momento tem a vantagem de ganhar
velocidade quando o gradiente ndo varia muito e ser capaz de ultrapassar minimos
locais. Além disso, ele se adapta muito bem ao treinamento por batelada. Atualmente é
0 método preferido para treino de RN com muitas camadas ocultas. Quando a base de
dados é pequena faz-se uma busca em grade para se achar o p 6timo, mas geralmente p
=n= constante (AVRIEL, 2003). Nesse trabalho usaremos duas variantes de gradiente
descendente: RMSprop (root mean square propagation), que adapta a taxa de
aprendizagem de acordo com os gradientes de cada termo e ADAM (adaptive moment

estimation), que além de adaptar as taxas de aprendizagem também estima o0 momento

e Gradiente conjugado:

Xpe1 = X — D * dg Eq2.3.8
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Eqg 2.3.12
dp = B *Axp_qy — 1 * Vf(xy) 423

g = V)™ = Vf(x) Eq2.3.13

B V(-7 = Vf(xg—1)

p =min f(x—p*d) m42.314
p

Este método consiste em fazer uma busca em linha na direcéo conjugada do gradiente
descendente. Em geral é mais rapido que o gradiente descendente caso ndo haja
muitos parametros. Existem diversas formas de se calcular o B, essa forma ¢ chamada
Fletcher-Reeves (FLETCHER & REEVES, 1964). Esta técnica ndo converge bem
quando usado com treinamento em batelada, ndo sendo usado em aplicagGes de Big
Data (LECUN, et al. 2012).

e BFGS
Xk+1=Xk—p*dk Eq 2_5.8
dy = B VPP « —Vf (x) Eq2.5.15
p = minf(x —p * dy) Eq 2.5.14
P

Eq 2.5.16

Hy = Vf (xp41) — V() q
BBFGS _ pBFGS Hy = HI BETGS & (—p * di) * (—p * dj)T = BIBFES Eq2.3.17

k+1 = Dk H{ * (—=p = dy) (—p * di)T * BEFGS « (—p = d)

B® S ¢ uma aproximacdo da hessiana do problema, fazendo este método ter

convergéncia superlinear. O método BFGS e uma expansdo do método da secante para
otimizacdo. O BB inicial geralmente é a identidade. A principio BB®° possui certas
propriedades que tornam a sua inversdo mais facil que a inversdo da Hessiana. BFGS
em geral da passos muito grandes, o que faz 0 metodo divergir em treinamento por
batelada (FLETCHER, 1987), fazendo com que BFGS ndo seja usado para tratar Big
Data.

A rede neuronal retém a sua propriedade de aproximador universal caso a funcao de

ativacdo seja diferenciavel e tenha limites de minimo e maximo. As mais comuns atualmente
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sdo a tangente hiperbolica, retificadora linear e sigmoidal. Em geral tangente hiperbolica é
preferida em redes rasas, com 1 ou 2 camadas ocultas, por ter uma inversédo de sinal e maior
curva que a sigmoidal, gerando assim uma resposta menos linear. Em redes profundas, com
muitas camadas ocultas, sigmoidal e RelLU sdo preferidas por gerarem esparsidade,
facilitando o treino. Em problemas de classificacdo RBF também tem tido bons resultados,
porém é necessario um namero maior de neurbnios para treind-la devido a regido de ativacdo
limitada da funcé@o de base radial e ela funciona bem em redes profundas (BAUGHMAN &
LIU, 1995).

Existe muito debate sobre o nimero de camadas ocultas e de neurénios que deve-se
usar. Existem vérias heuristicas mas a maioria funciona muito mal fora dos problemas em que
ela foi testada. O ideal é testar varias redes, até achar a rede que possui 0 menor erro de
generalizacdo e o menor nimero de neur6nios. Pode se entender o nimero de neurénios por
camada como quantas caracteristicas devem ser analisadas para chegar a solucdo do
problema. Pode-se entender o niUmero de camadas como o nivel de abstracdo necessaria para
se chegar a solucdo do problema (MONTAVON, et al. 2012)

Voltando ao exemplo da identificacdo de rosto, quantos mais detalhes tem que se
procurar maior o nimero de neurénios por camada. Tem que se procurar por 2 olhos, 1 nariz e
1 boca? Ou também por orelhas, cabelo e queixo? Quanto mais dessas caracteristicas é
necessario observar, maior o nimero de neurénios requisitados. O que define um olho? Como
se define uma boca? Agora sabendo que tem os dois, o posicionamento importa? A cor? Cada
nivel de pensamento é mais uma camada (LECUN, et al. 2015).

Treinar redes profundas (deep) é bem mais complicado de que treinar redes de 1 ou 2
camadas ocultas. A maioria dos métodos de treinamento ndo converge para uma solugéo, pois
os gradientes necessarios para o treinamento comegam a “‘sumir” nas primeiras ou ultimas
camadas, em geral porque as derivadas das funcdes tanh e sigmoide tendem a zero nos
infinitos positivo e negativo, e o0 gradiente para de regredir para tras da rede no
Backpropagation (LECUN, et al. 2012).

Existem diversas técnicas e metodologias para contornar esses problemas. Essas
técnicas melhoraram muito o desempenho das redes neuronais profundas na ultima década.
As mais comuns sdo: novas funcGes de ativacdo, como RelLU; novos métodos de
inicializacdo, como Glorot, Lecun e He; arquiteturas novas que exigem menos pesos como
camadas convolucionais; pré-treino das camadas mais profundas como autoencoders, depois
juntando as camadas pré-treinadas e usando essas camadas como chute inicial para 0s pesos
de uma rede profunda.( MONTAVON, et al. 2012)
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Regularizacdo é um aspecto importante das redes neuronais. Como as redes podem

possuir dezenas de milhares de pesos € natural que ocorra sobreajuste, quando a rede decora

0s dados de treino mas nao aprende os padrdes reais dos dados. Regularizacdo busca restringir

as liberdades do modelo, mas ndo a ponto dele ser incapaz de aprender os dados. Nas RN as

técnicas de regularizacdo mais comuns sdo: regularizagdo L2 nos pesos, early stopping

(parada cedo), regularizagdo L2 nas ativages, e dropout

Regularizacdo L2 nos pesos, também conhecida como weight decay, é
adicionar um termo a funcdo objetivo equivalente ao quadrado dos pesos
multiplicado por um peso y. Na diferenciagdo aparece um termo 2*y*w. Isso
reduz o tamanho dos parametros, evitando grandes variagdes na saida da rede,
deixando-a mais suave. Essa regularizacdo é vista como uma penalidade as
derivadas superiores da rede. Os pesos acabam adquirindo uma distribuicéo
normal depois do treino. Existe também regularizacdo L1, em que ¢ adicionado
um termo equivalente ao absoluto dos pesos a fungdo objetivo. Essa
regularizacdo tende a gerar uma matriz de pesos esparsa, pois durante a
diferenciagdo aparece um termo y ou — v, dependendo do sinal do peso, e se o
peso for menor que y ele é zerado. As vezes isso aumenta a velocidade do
treino, pois reduz o nimero de gradientes a serem calculados. E possivel usar
qualquer nimero nessa regularizacdo, como L0.5 ou L4, mas a grande maioria
dos trabalhos utiliza regularizacdo L2 ou L1, sendo L2 o preferido. Esse tipo

de regularizacdo existe em quase todos os métodos de Machine Learning.

Early stopping se baseia em alocar uma parte da base de dados em dados de
validag&o. Esses dados ndo sdo utilizados no treinamento, mas o erro da saida
deles é calculada depois de cada época. Early stopping se baseia em parar o
treinamento quando o erro dos dados de validacdo para de diminuir. A ideia é
que primeiro a rede aprende os padrdes gerais dos dados, mas depois de um
tempo comeca a decorar a base de dados de treino, quando o erro dos dados de
validacdo comeca a aumentar. Definir como usar early stopping é dificil, as
vezes o erro de validagdo aumenta e depois volta a cair, as vezes o erro ndo
aumenta, mas diminui muito pouco em relagdo ao erro de treinamento,

indicando sobreajuste.
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e Regularizacdo L2 nas ativacOes se baseia em reduzir o numero de neurénios
ativados ao mesmo tempo na rede. Isso induz uma certa esparsidade durante o
treinamento, o que facilita o treino, pois evita redundancia da rede. De outra
forma € possivel que alguns neurdnios lidem com uma grande parte das tarefas
da rede enquanto outros ficam ociosos. Ndo é bem entendido como essa
regularizacdo funciona e quando deve ser utilizada. E usada em autoencoders,
redes em que a saida é igual a entrada, quando se quer criar um autoencoder
com um numero de neurdnios na camada oculta maior do que a camada de

entrada.

e Dropout é uma técnica relativamente nova mas bem poderosa. Consiste em
desativar uma porcentagem dos neurdnios durante o treino, sendo 0s neurénios
desligados diferentes em cada batelada. Isso diminui consideravelmente a
memoria utilizada e o tempo computacional requerido, pois muito menos
gradientes tém de ser computados. E possivel demonstrar que o dropout
equivale a treinar varias redes diferentes com pesos compartilhados. Dropout €

muito popular em redes profundas.

2.5.1) Redes neuronais recorrentes

Um modelo de rede importante para esse trabalho é a rede recorrente. Redes
recorrentes possuem conexdes internas, onde a saida de uma camada se conecta com ela
mesma ou com uma anterior. Isso cria uma memdoria dentro da rede neuronal e ela adquire
comportamento dindmico. Existem diversos tipos de conexdes possiveis entre as camadas
ocultas, como exemplificado na Figura 9. Esse tipo de rede é excelente para trabalhar com
dados temporais, pois leva em conta a correlacdo temporal entre as variaveis.
(ZIMMERMANN, et al. 2012). O funcionamento de uma rede recorrente simples, com
recorréncia interna, € mostrado nas equagdes 2.3.20 e 2.3.21. hy € normalmente uma matriz 0,
mas uma matriz aleatdria no treino também pode ser usada, caso se queira fazer a RN mais

resistente a inicializagao ruim.

he = fF(W * x, + Wy, * he_y) Eq.2.5.18

ye =W x hy Eq.2.5.19
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Figura 9: Exemplos da topologia de redes neuronais recorrentes. (KARPATHY,
2015)

Redes recorrentes tém sido usadas para previsdo econdmica, reconhecimento de fala
(ZIMMERMANN, et al. 2012) e simulacdo de processos (BAUGHMAN & LIU, 1995).
Treinar redes recorrentes € relativamente dificil, pois é necessario otimizar os pesos da rede
anterior e as bifurcacfes podem fazer a rede divergir e quando convergem, o treinamento é
relativamente devagar. A forma mais simples de fazer uma rede recorrente é adicionar atrasos
a entradas da rede. A principio isso faz a rede atuar como um modelo autorregressivo com
entrada ex6gena (ARX) ndo linear. Esse tipo de rede sera chamada nesse trabalho de MLP-

AT (Multilayer Perceptron com atraso temporal).

_ Eqg. 2.5.20
x = [xtXpo1 o XenVeo1 - Ve-m]
v = f(x * W, + b;) Eg.2.5.1
Eg.2.5.2

— out out
yj =v W7 + b

Nesse trabalho também exploramos um tipo de rede recorrente chamada de rede Echo
State (ESN), cuja representacdo grafica pode ser vista na Figura 10 (LUKOSEVICIUS, 2012).
A proposta das ESN é criar uma rede recorrente com um grande namero de neurdnios com
conexdes esparsas, sendo conhecida como reservatorio. No treinamento apenas as saidas dos
reservatorios sao lidas e ajustadas aos dados de treinamento. Para uso em regressdo, O
treinamento é uma simples regressao linear; para uso em classificacdo o treinamento é uma
regressao logistica. Ndo ha necessidade de treinar a rede recorrente desde que o reservatorio

seja grande o suficiente. Como as regressdes sdo bem mais simples e menos custosas
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computacionalmente que o backpropagation a ESN se adapta melhor ao Big Data. Vale
lembrar que os métodos de regularizacdo disponiveis para regressbes também estdo
disponiveis para ESN, como LASSO, regressdo Ridge e rede elastica (LUKOSEVICIUS,
2012).

O numero de neur6énios numa ESN pode chegar a dezenas de milhares e elas aceitam
centenas de milhares de exemplos com facilidade. As equacGes 2.5.21-22 ditam a atualizagéo

do estado.
W
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Figura 10: Rede Echo State (LUKOSEVICIUS, 2012).

hi = f(Wmsx, + W xh;_y) Eq25.21
hy =1 —a)*h,_1+ax*h; Eq 2.5.22
Ve = W x [x; h] Eq2.5.23

Em que h é o analogo ao vetor de estados, a é o fator de amortizagcdo, Xx; sdo as
entradas do processo no tempo t e y; sdo as saidas do processo no tempo t, f() € uma funcéo
ndo linear, geralmente tangente hiperbdlica.

Apenas W ¢ treinado, W™ e « sdo hiperparametros escolhidos pelo usuério e W ¢
gerado randomicamente. W™ ¢é equivalente & matriz B, W e « sdo equivalente & matriz A na
equacdo 2.6.2.1, e W°" ¢ equivalente as matrizes C>° e D*° na equagdo 2.6.2.2. W™ ¢
escolhido em termos da linearidade do processo, quanto mais linear for a relacdo entre as
entradas e as saidas, mais a tangente hiperbolica se aproxima da funcéo identidade e a saida
do modelo se torna mais linear. a € escolhido em termos da dindmica do processo. Se o

processo tiver dinamica bem mais lenta que a taxa de amostragem, a se aproxima de 0, pois
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0s estados ndo devem mudar t&o rapidamente; se as dindmicas do processo forem rapidas o se
aproxima de 1 (LUKOSEVICIUS M., 2012).

Outra arquitetura bastante popular atualmente sdo as redes recorrentes gated. Redes
recorrentes tradicionais ndo possuem memoria longa, os elementos mais recentes acabam
contribuindo para a maior parte da memoria interna. As redes gated possuem camadas ocultas
dedicadas a controlar o estado interno da rede, permitindo assim & rede possuir uma memdria
maior. A rede recorrente gated mais popular € a LSTM (Long-short term memory, memoria
longa-curta) (CHUNG, et al. 2014). Uma LSTM possui 3 camadas para o controle do estado
interno da rede, chamado de portdes: um portdo para apagar parte do estado, chamado portéo
de esquecimento; um portdo para adicionar elementos ao estado, portdo de entrada; e um

portdo para liberar o estado para ser usado como saida da rede, chamado portéo de saida.

Fo = £, (W X0 + Wiy * he_s) Eq. 2.5.24
i = fo (W % X¢ + Wy % he_y) Eq. 2.5.25

0r = fg(Wp * x¢ + Wyp * hye_q) Eq. 2.5.26

ct =Fpxcoq +ip x fo(We x xp + Wy * he_q) Eq. 2.5.27
he = o¢ * ful(cr) Eq. 2.5.28

ye = WU« hy Eqg. 2.5.19

Redes tipo GRU (Gated Recurrent Unit, Unidade de portéo recorrente) (CHUNG et al.
2014) também se mostraram bem Uteis. Redes tipo GRU sdo parecidas com redes LSTM, mas
combinam o portdo de esquecimento com o portdo de entrada, agora chamado de portdo de
redefinicdo. A ldgica é que adicionar informagdo e esquecer informacdo devem ocorrer ao
mesmo tempo. O portdo de saida € renomeado portdo de atualizacdo Esse tipo de rede possui

menos parametros, sendo assim mais facil de treinar.

zp = fg(Wy * x¢ + Why * he_q) Eq 2.5.29
e = fg(Wp * x¢ + Wiy * he_y) Eq2.5.30
he =2ze* by + (1 —2z) * fh(Wh * x¢ + Whp (1 * ht—l)) Eq25.31
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ye =W x h, Eq2.5.19

2.5.2) Redes neuronais convolucionais

Outro tipo de RN utilizado nesse trabalho é a rede convolucional (LECUN, et al.
2015). Redes convolucionais sdo muito utilizadas em reconhecimento de imagem. Enquanto
nas redes tradicionais € recebido um vetor na camada de entrada, em redes convolucionais
recebe-se uma matriz, geralmente uma imagem. A saida de uma camada convolucional é
outra matriz. As vezes, as redes recebem varias matrizes de mesmo tamanho ao mesmo
tempo, como uma imagem contendo canais para as cores verde, azul e vermelho. As
dimens@es das camadas sdo chamadas de filtros. Do mesmo modo que uma camada normal
pode conter muitos, neurdonios uma camada convolucional pode conter muitos filtros. Depois
da convolugdo uma ndo linearidade é aplicada, geralmente ReLU.

No pseudocodigo a seguir, alt e lar sdo a altura e a largura da janela de convolucéo,
respectivamente. A operacdo de convolucdo pode ser visualizada na Figura 11 Pode-se
observar que uma convolucdo retorna uma matriz menor do que a entrada. 1sso € um
problema para redes mais profundas, pois acarreta em perda de informacéo. Para compensar a
perda de tamanho adicionam-se linhas e colunas contendo zeros as bordas da matriz y, uma
pratica conhecida como padding (BRITZ, 2015).

for i=l:size(x,1)-alt
for j= 1l:size(x,2)-lar

v(i,Jj)=sum(W**x(i:i+alt,j:j+lar))+b

alt lar Eq 2.5.32

CONVyy =D + ZZ Wij * Xori-1,y+j-1
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Figura 11: Exemplo de operacdo de convolucdo (BRITZ, 2015).

Na maioria das redes convolucionais, a saida das camadas convolucionais €
vetorizada, uma matriz m por n vira um vetor com m*n elementos, e conectada a uma camada
regular. Essa camada regular em geral contém a maior parte dos parametros da rede, pois a
vetorizacgdo cria vetores bem grandes (LECUN, et al. 2015).

Uma parte importante das redes convolucionais é a camada de pooling. Pooling é uma
operacdo de convolucdo ndo treinada, seguindp uma equacéao definida pelo usuério. A camada
de pooling é usada para reduzir o tamanho das saidas das camadas convolucionais, reduzindo
0 numero de pardmetros a serem calculados. Os tipos mais comuns de pooling sdo pooling
médio, que tira a média dos valores mais proximos, e max pooling, que escolhe o valor
maximo. Max pooling é mais comum, pois exige menos operac¢des, 0 que torna o calculo da
rede mais rapido, como pode ser visto na Figura 12. No final as camadas convolucionais e de
pooling sdo concatenadas com uma rede simples, como demonstrado na Figura 13 (BRITZ,
2015).
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Figura 12: Operacdo de Max pooling (BRITZ, 2015).

Convolugio ]
Booling .
Comvolugzo )
Pooling Fuade normal
L
- L 5B = OO (0.01)
=y 1 r €at (0.04)
5 I boat (0.94)
) . D,.._.___ I berd (0.02)

! S i ® e = | I 1 | IR ! -
T — - - i [— o o i e !
______D [ T —-

Figura 13: Exemplo de rede neuronal convolucional (BRITZ, 2015).

2.6) Métodos lineares de classificacdo e regressao

Existem diversos métodos lineares de classificacdo e regressdo aplicados a dados
temporais. Eles em geral sdo mais conhecidos e usados do que os métodos de Machine
Learning. HaA um debate entre os cientistas de dados se esses métodos podem ser chamados de
Machine Learning. A principio eles também utilizam uma base de dados para obter um
modelo do processo, por outro eles assumem certas caracteristicas dos modelos, como uma
relacdo linear entre as caracteristicas, além de terem sido desenvolvidos sem uma
preocupacdo com Big Data. Nesse trabalho usaremos modelo de estado de espagos (SS) e
modelo autorregressivo exdgeno (ARX) para regressao e analise de componentes principais

(PCA) e analise discriminante de Fischer (FDA) para classificag&o.

2.6.1) ARX
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ARX é uma representacdo de um processo randémico, que depende linearmente dos
seus valores anteriores, de perturbacGes externas e de um termo estocastico de ruido. Ela é
definida pela equacdo 2.6.1.1 (LJUNG, 1999).

P 4 Eq2.6.1.1
ye=b +zaquX*Yt—i+z,8iARX*xt—i+g
i=1 i=1

Em que y; sdo as varidveis do modelo no tempo t, x; sdo as perturbacdes do modelo no
tempo t e € ¢ um ruido branco. Em engenharia quimica Y ¢é visto como as saidas do processo e

ARX _ nARX
X como as entradas do processo. o e 3

sdo os parametros dos modelos, que podem ser
estimados pelo meétodo da méxima verossimilhanga ou por regressdo linear. Os
hiperparametros “p” e “g” indicam o quanto o modelo “olha para tras” do processo. Quanto
maior p e g mais importante sdo 0s eventos passados.

As fontes de incerteza possiveis do ARX sdo a estimacdo dos coeficientes, o ruido
branco e as saidas dos modelos. ARX assume que as entradas sdo perfeitamente conhecidas.
A ordem do modelo em geral é estimada por autocorrelacdo parcial. A autocorrelacdo parcial

analisa o quanto o valor atual de uma variavel depende dos seus valores atrasados.

2.6.2) Modelo de espaco de estado

Modelos de espaco de estado usam variaveis de estado para descrever um sistema
diferencial de primeira ordem. As variaveis de estado sdo calculadas durante o treinamento,
mas ndo sdo diretamente medidas. Um modelo SS é bom para se fazer uma estimagéo de
parametros rapida, pois 0 modelo possui apenas 1 hiperparametro, o nimero de variaveis de
estado, também conhecido como ordem. O modelo pode ser visto como um diagrama de
blocos na Figura 14.

Os modelos de espago de estado sdo descritos na forma discreta pelas equagOes
2.6.2.1-2:

Resy = ASS % hy + BSS x x, Eq2.6.2.1

Ve = CSS % hy + DSS x x, Eq2.6.2.2
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Em que y; sdo as saidas do modelo no tempo t, x; sdo as entradas do modelo no tempo
t e hy sdo as varidveis de estado. Em engenharia quimica, y € visto como as variaveis medidas
do processo, x como as entradas do processo e h como as equacdes diferenciais internas do
processo. A%, B%, C*° e D*° sdo as matrizes que sdo calculadas na identificacdo. As matrizes
e o x inicial sdo calculadas a partir do método da maxima verossimilhanca. A ordem do

modelo é estimado pelos autovalores de Hankel (LJUNG, 1999).

ur—=—-ya B

W =
¥
Ly}
-z

A

Figura 14: representacdo grafica do modelo de espaco de estados continuo (LJUNG, 1999).

2.6.3) PCA dindmico

“Principal components analysis” (analise de componentes principais, comumente
conhecido como PCA) é uma técnica de reducdo de dimensionalidade que busca expressar 0s
dados em uma base ortogonal que explica a maior parte da variabilidade dos dados. Os
vetores da base ortogonal séo os componentes principais, em que o primeiro explica a maior
parte da variancia, o segundo componente explica uma parte menor da variancia e assim por
diante. PCA tambeém permite a observacdo das estruturas dos dados. Visualizando quais
caracteristicas fazem partes dos mesmos vetores, pode-se descobrir estruturas dos processos.
Em geral, os ultimos vetores s@o excluidos para a reducdo da dimensionalidade, pois tendem
a ser a representaces dos ruidos do sistema. Entdo os dados sdo passados para a base
ortogonal de dimensao reduzida e analisados.

Supondo uma matriz X contendo n observacdes de m variaveis, 0 primeiro
componente principal da base ortogonal w; é encontrado maximizando a equagéo 2.6.3.1, 0
segundo componente principal (PC) é encontrado subtraindo a projecdo do primeiro PC na

base de dados e depois otimizando a mesma equacdo (CHIANG, et al. 2001).

wl«XTx X xw Eq2.6.3.1

wT xw
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Esse problema equivale a fazer decomposicdo dos valores singulares de X, equagéo
2.6.3.2.

L eyt Eq2.6.3.2
Vin—1)

P=UxZ Eq. 2.6.3.3

Em que as colunas de V sdo os vetores w e X contém os valores singulares de X em
sua diagonal principal, ordenadas em ordem decrescente. A variancia explicada pelo modelo é
igual ao quadrado dos valores singulares. Os componentes principais sdo agrupados na matriz
P. Para reducdo da dimensionalidade, retiram-se os ultimos valores de P, que correspondem a
menor parcela da variabilidade da base de dados. Esses calculos sdo dependentes da escala
das caracteristicas da matriz X, entdo é recomendado estandardiza-la, transformar a média e a
variancia das caracteristicas para 0 e 1 respectivamente.

PCA é muito utilizado em controle multivariavel, pois permite a observacdo de
multiplas variaveis a0 mesmo tempo. Nesse trabalho foi usado a estatistica T2, também
conhecida como estatistica de Hotelling, dada pela equagdo 2.6.3.4. A estatistica T2 pode ser
interpretada como a distancia entre um ponto com os dados normais usados no calculo do

PCA. Dado um vetor de observagdes x sendo reduzido para “a” componentes principais:
T2 =xT+P 2, 2 +P," xx Eq2.6.3.4

O limite para se detectar com 0% de certeza se 0 modelo esta em situagdo anormal é

dado pela equacgéo 2.6.3.5:

_ax(n—1)x ((n + 1)) Eq 2.6.3.5

T? * F(a,n — a)

n*x(n—a)

em que Fo(a, n-m) é 0 ponto critico de 0% da distribuicdo F com a e n-a graus de
liberdade (CHIANG, et al. 2001).

2.6.4) FDA dinadmico

FDA, também conhecido analise do discriminante de Fischer, é similar ao PCA. S6

que ao inves de buscar uma representacdo linear que explique a maior parte da variancia, ele
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busca uma representacdo linear que separe melhor 2 ou mais classes. Geralmente é usado para
reducédo de dimensionalidade seguido de classificagéo.

Para uma matriz de dados X contendo n observagfes e m caracteristicas pertencentes a
p classes, a matriz de espalhamento total S; € calculado pela equacdo 2.6.4.1 (CHIANG, et al.
2001).

n Eq2.6.4.1
S = ) (= ) * (3 = )
i=1

Sendo X, 0 vetor das médias de cada caracteristica para toda a base de dados. A matriz
de espalhamento interno € definida para cada classe j pela equacéo 2.6.4.2:
nJ Eq2.6.4.2

5= Z(xi = Xmj) * (i = Xmj)

i=1
Sendo xmj 0 vetor das médias de cada caracteristica cuja observacao pertenga a classe
j. A matriz de espalhamento dentro das classes é dado pela equacédo 2.6.4.3:

P Eq2.6.4.3

A matriz de espalhamento entre as classes € dado pela equacédo 2.6.4.4:
n Eq2.6.4.4

Sp = Z(xmj — Xm) * (Xmj — Xm)

j=1

O primeiro vetor do FDA maximiza o espalhamento entre classes e cada vetor
seguinte explica melhor a diferenca entre as classes. Os vetores sdo a coluna da matriz wy. E
possivel resolver esse problema pela resolucéo do problema de autovalores e autovetores dado

pela equacgéo 2.6.4.5:
Sp* W = A %S, *wy Eq2.6.4.5

A funcdo discriminante é dada pela equacéo 2.6.4.6:

T

_ Eq2.6.4.6
gj(x) = 5

-1
1
m*WaT*Sj*Wa> * Wy x (x = X))
]

In (det (n 1_ T* W *S; * Wa)>
j
+ ln(pj) - 5
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A saida da funcdo discriminante é um vetor contendo as probabilidades do vetor x
pertencer a tal classe. O maior valor de g é o valor ao qual a classe pertence. A principio é
possivel fazer detecgdo de falha atribuindo uma classe a operacdo normal. O termo dindmico,
tanto no PCA quanto no FDA refere-se ao fato que as entradas dos métodos nédo sdo apenas a
observacao dos sensores em um instante no tempo e sim observagdes de uma janela temporal,

contendo todos os valores dentro de periodo de tempo.

2.7) Modelagem de incerteza

Existem poucos trabalhos de modelagem de incerteza. A grande maioria dos
estatisticos e engenheiros busca minimizar a incerteza dos sensores usando diversos métodos:
filtros passa-baixa, filtro de Kalman, reconciliagdo de dados etc. (NARASIMHAN &
JORDACHE, 2000). Em geral fabricantes de sensores e pesquisadores da area de
instrumentacdo buscam modelar as fontes de incerteza, como pontos de solda, isolamento
ruim, etc e como a incerteza se propaga (BAGAJEWICZ, 2001).

Neste trabalho, para aumentar a similaridade entre a simulagdo e uma situacdo real de uma
planta é introduzida incerteza aos dados obtidos. Quatro tipos de incerteza sdo adicionados

aos dados do processo:

e Ruido branco: ruido branco sdo numeros randémicos de distribuicdo normal. E a
forma mais usual de modelagem de incerteza. Assume-se que as fontes de ruido séo
mdaltiplas e independentes entre si. Logo, mesmo que cada fonte de ruido tenha a sua
propria distribuicdo de probabilidade, pelo teorema central do limite, a média dos
ruidos segue uma distribuicdo normal de média zero (BAGAJEWICZ, 2001).

e Desvio: Esse tipo de ruido é o desvio do sensor do padrdo de calibracdo. Isso faz com
que a suposicdo de que a média dos erros do sensor € igual a zero ndo seja valida.
Desvio também € conhecido por reduzir a precisdo dos sensores. As origens de um
desvio sdo variadas: desgaste do sensor, principalmente em medidores de fluxo,
alteracbes no processo, acumulo de sujeira etc. O desvio é tratado a partir de
recalibracdo, em que a saida do sensor é comparada com um padrdo de valor
conhecido e a saida do sensor é reescalonada de acordo (BAGAJEWICZ, 2001;
KRISHNAMURTHY & CHAN, 2009).
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Outliers: outliers sdo pontos fora da curva. Podem surgir de varias fontes: erros
crassos do sensor, situacfes de operacdo anormal, vazamentos, dano fisico ao sensor
ou a condigdo do sistema esté fora da zona de confiabilidade do sensor. Remové-los é
essencial pois causam desvios graves na maioria dos métodos de reconciliacdo de
dados. H4 quem argumente que esses dados ndo devam ser descartados e sim
separados e analisados para se tentar obter informacdo sobre casos de operacédo
anormal. (BAGAJEWICZ, 2001; NARASIMHAN & JORDACHE, 2000) Neste

trabalho eles ocorrem naturalmente durante as falhas do Tennessee Eastman.

Dados faltantes: dados podem sumir do banco de dados devido a erro humano, um
operador esqueceu de anota-los ou envia-los a base de dados, isso € comum em
medidas offline como concentracbes e especificacbes de produto ou por erro no
sistema de comunicacdo entre a planta e a base de dados. Um cabo de comunicagédo
pode ter ser partido, por exemplo (YAN, et al. 2004). Também ocorre eventualmente
dos dados sumirem por falha no sensor. Diferentes bases de dados tratam dados
ausentes de forma diferente. Algumas atribuem valor 0, outras atribuem valor NaN,
“not-a-number”. Nesse trabalho, modelaremos a falta de dados excluindo a
concentracdo de D e a temperatura da camisa de resfriamento do reator de van de

Vusse.
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3) Inferéncia estatistica

Nesse trabalho realizamos um estudo de caso para a aplicacdo de Machine Learning
em inferéncia estatistica: inferir a concentragdo e a producdo de um produto de interesse no
reator de van de Vusse. O reator de van de Vusse é um processo bem conhecido na literatura,
com muitas nao linearidades, principalmente uma inversdo de ganho que torna o seu controle
muito dificil (GONCALVES, et al. 2015).

3.1) Estudo de caso: Reator de van de Vusse

O reator de van de Vusse € um CSTR (Continous stirred tank reactor), ou seja, um
reator continuo perfeitamente agitado, de forma que ndo haja gradientes das suas variaveis em
termos da localizacdo espacial dentro dele. Neste reator ocorrem 3 reagdes: A -B—C ¢ 2A

—D. As cinéticas sdao de primeira ordem:

A—B Eqg.3.1.1

r =—dC,/dt =k, xC, Eq. 3.1.2
B —-C Eqg. 3.1.3

r, = —dCp/dt =k, * Cp Eqg.3.1.4
2A — D Eq.3.1.5

ry = —;ltCa — Eq.3.1.6

0s k seguem a equacao de Arrhenius, Eq. 3.1.7
ki = ko; *exp(—E;/(R*T))i=1,2,3 Eq.3.1.7

Nessas equacOes E; é a energia de ativacao i, r; é a taxa da reacdo, k; é a constante da
reacdo e ko € o fator pré-exponencial. T € a temperatura em Kelvin. C, e C, sd0 as
concentracdes de A e de B.

Esse processo representa a sintese de ciclopentanol (B) a partir do ciclopentadieno
(A), procurando minimizar a producdo de ciclopentadienol (C) e diciclopentadieno (D). Este
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sistema foi proposto por van de Vusse para exemplificar as a dificuldade de escolhas de reator
entre um reator continuo tubular de escoamento empistonado (ou PFR - Plug Flow Reactor) e
um reator CSTR (VAN DE VUSSE, 1964).

As equacdes do modelo dindmico partem da aplicacao dos principios fundamentais de

conservacao aos balangos de massa:

d(V = Cp) _ _ Eqg.3.1.8
—a entra — sai + gerado — consumido
d(V =C C,*dV Eqg. 3.1.9
(dt @) _ “dt +V*dC,/dt q
d(C CoxaV Eqg. 3.1.10
Ca) o Can = Foue * €DV — by = Ca— ke C = (=)
dt dt
d(Cp) —Foyue * Cyp Cp *dV Eqg. 3.1.11
dt = Ou‘; +k1*Ca_k2*Cb_ dt /V
d(C.) —Fyy *C, C.*dV Eq. 3.1.12
@ -y therG-—g /v
d(c,) Cy*dV Eqg. 3.1.13
T = (< Foue  Ca ey + G2 = ) fy
A variacdo de volume é baseada na equacdo do volume de tanque simples
dv Eq. 3.1.14
E:Fi _Fout:Fin_Cv*%ab*\/h—r a

Fin € a vazdo de entrada e Fo, € a vazdo de saida. A vazdo de saida € proporcional a
raiz quadrada do nivel de liquido, Cv é a constante de valvula, %ab é a porcentagem de
abertura e h; € o nivel de liquido no reator. No algoritmo implementado, Cv e %ab sdo
incluidos na mesma constante.

No balanco de energia, a fim de dissociar os efeitos da temperatura da agua de
resfriamento e a vazdo, assumimos que a agua de resfriamento é adicionada em um tanque de
resfriamento perfeitamente misturado de volume muito inferior ao reator. Assumimos volume
constante a esse tanque de resfriamento e que dentro dele as propriedades da agua sdo
homogéneas, uma suposicdo valida uma vez que a vazdo da agua de resfriamento é muito

superior ao volume do tanque. Assim:
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dT

E:(Fin*Tin_Fout*T)/V_(Qr_QQ)/(p*V*Cp)_<

T xdV Eq3.1.15
)"

Tin € a temperatura da corrente de entrada, T € a temperatura do reator, g, € o calor
removido pelo trocador de calor, gq ¢ o calor gerado pelas reagdes, p ¢ a densidade e C, € a

capacitancia térmica da mistura.
As seguintes equacdes auxiliares podem ser escritas:

qg = —(AHyy * 1y + AHpp x 15 + AHp3 % 13) Eqg. 3.1.16
qr = Upp * App * (T — Thzo) Eqg. 3.1.17

AHy; € o calor de reacdo da reacdo i, Tyoo € a temperatura da agua de resfriamento, U+t
é o coeficiente global de troca térmica e Art € a area de troca térmica. A variacdo temporal de

Two0 € descrita por:

d(TH20) _ (TH20in=TH20)*Fr
dt v,

+ qr/(Puzo * Vi * CPu20) Eq.3.1.18

tal que Tho0in € a temperatura da dgua de resfriamento que entra, F, € a vazdo de agua
de resfriamento que entra, V, é o volume da jaqueta, pr2o € CPH2o S80, respectivamente, a
densidade e a capacitancia térmica da agua.

A Tabela 2 contém os parametros utilizados na simulacdo do reator de van de Vusse.
(VAN DE VUSSE, 1964).

Tabela 2: Parametros do reator de van de Vusse (VAN DE VUSSE, 1964).

A=4m’ E, = 81,091 kJ

Amax = 2 M E,= 81,091 kJ

k= 2,145 * 10" m¥/s E;= 71,133 kJ

ko= 2,145 * 10 m®/s AH;, = 4200 kJ/kmol
ks = 1,507 * 10° m*/kmol/s AH,, = -11000 kJ/kmol
Cpu2o = 4,185 kJ/kg/K AH;3 = -41850 kJ/kmol
Cp = 2,8121 ki/kg/K UA = 75,8 kW/K

p = 1000 kg/m® V;=0,06 m®

P20 = 1000 kg/m®
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O reator de van de Vusse é muito utilizado em exemplos de controle preditivo, pois
possui em uma ampla faixa de operacdo, comportamento de fase ndo minima e
comportamento muito ndo linear. A capacidade das redes neuronais para o controle desse
processo para situacbes normais esta bem estabelecido (GONCALVES, et al. 2015;
ANURADHA, et al. 2009).

Nesse modelo existem 6 entradas, 7 equacdes diferenciais e 8 saidas. A concentracao
inicial de A e a temperatura da agua de resfriamento sdo pertubacdes, enquanto a vazao da
agua de resfriamento, valvula de saida do reator, vazdo de entrada do reator e temperatura do

reagente sao variaveis manipuladas. A Figura 15 exibe um fluxograma do reator.

Entrada
Cain, Fin, Tin
Entrada
TH204n, s
A Saida
Saida Ca. Cs, e,
TH20 ] | Cé,_, P[}L[: T
Agua de
resfriamento Reator

Figura 15: Fluxograma do reator de van de Vusse.

O modelo para o reator de van de Vusse foi implementado em Simulink 6.0,
MATLAB 7.0. O codigo estd nos apéndices deste texto. Foi feita preliminarmente uma
analise RGA, matriz de ganhos relativos (ndo mostrada aqui), que determinou que a vazao da
agua de resfriamento deveria ser usada para controlar a temperatura e a vazdo de entrada para
controlar o nivel do reator. O RGA determinou também que um controlador da vélvula de
saida seria o ideal para se controlar Cy,. A Tabela 3 contém os parametros dos controladores.
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Tabela 3: Parametros dos controladores.

Parametro Nivel Temperatura

Kp 9.113 (acéo reversa) 10.32 (ag&o direta)
K 82.34 (acdo reversa) 55.72 (acdo direta)
Limites [800 -790] [300 -299]
Coeficiente de back 5 8

calculation

Para percorrer o0 espaco de estados foram feitas perturbacdes tipo degrau em 3 entradas

e em 2 setpoints: concentragdo de A na saida, temperatura da corrente de entrada e posic¢ao da

valvula de saida; setpoint da temperatura do reator e setpoint do volume do reator. Foram

adicionados atrasos de 1 segundo para evitar a existéncia de equac@es algébricas diferenciais

implicitas, acelerando assim o cddigo e deixando-o mais robusto. A Figura 16 é o modelo

implementado no Simulink 6.0.
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Figura 16: Modelo do reator de van de Vusse implementado no Simulink 6.0.

O processo foi simulado por 400 horas com tempo de amostragem de 1 segundo. Essa
taxa de amostragem foi reduzida para 6 s depois da simulacdo, pois 1 segundo produz muitos
dados redundantes. Na base de dados alocamos as primeiras 200 horas para treino, 100 horas
para validagdo, da hora 200 a hora 300; 100 horas para teste, da hora 300 a hora 400,
resultando em um total de 120000 pontos para treino, 60000 para validacdo e 60000 para
teste. Nas variaveis que ndo receberam ruido durante a simulagéo, foi adicionado ruido depois
da base de dados estar completa. Antes de passar pelas analises, os dados foram submetidos a
um filtro exponencial com fator de amortizacéo de 70% para reduzir o ruido. Nas anélises, Cyq
e Tuoo foram excluidos, para caracterizar a falta de informacg6es sobre o espaco de estados

completo.
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filtro exponencial = x*, =a*x;_; + (1 —a) *x Eg. 3.1.19

X é o sinal filtrado, x o sinal original e a o fator de amortizacio

Neste estudo de caso, identificamos o sistema para prever Cy, e a producao total de B.
Manter um C,, alto é o principal objetivo da maioria das aplica¢fes do reator de van de Vusse,
mas nesse trabalho decidimos adicionar a produgéo total de B j& que a vazao de entrada ndo é
a mesma da vazdo de saida, diferentemente dos modelos tradicionais que assumem volume
constante.

Para fazer a identificacdo do sistema, usamos 2 modelos de rede neuronal e 2 modelos
lineares analogos as redes. Os modelos lineares analogos escolhidos foram o modelo SS e
modelo ARX. Os modelos lineares foram encontrados e analisados usando o System
Identification Toolbox do MATLAB. Para avaliar os modelos foram usados as meédias do
quadrado dos erros, tanto para a predicdo de um passo adiante tanto para predicdo em ciclo
fechado. Na primeira, nés calculamos Cy e a vazdo de B no momento seguinte, seis segundos
adiantes no tempo. Na predicdo de ciclo fechado, nds calculamos C, e a vazdo de B
realimentando a saida do modelo como uma entrada. Essa predi¢cdo € importante, pois avalia a
robustez dos modelos e se eles ndo estdo apenas reproduzindo os valores anteriores. Os
modelos de redes neuronais escolhidos foram os Redes tipo Echo State e redes com atraso
temporal na entrada (MLP-AT). A ESN foi criada usando uma toolbox publica desenvolvida e
mantida pelo professor Herbert Jaeger (JAEGER, et al. 2007). A MLP-AT foi criada usando a
biblioteca Keras, em Python (CHOLLET, 2015). O computador utilizado foi um laptop com
Windows 7,8 GB de ram, processador Intel Core i7 3612QM com 2 nucleos e 2.10 GHz de
processamento, sem placa grafica dedicada. Os parametros das redes foram iguais aos
anélogos lineares onde essa comparacdo faz sentido estatisticamente. A rede com entradas
com atraso temporal usaram também 2 termos de atraso, porém a ordem da rede Echo State
foi bem maior, pois o treinamento ocorre apenas na saida. A otimizacdo dos hiperparametros
foi feita a partir de busca em grade, em que varios valores sdo testados em sequéncia e 0
melhor escolhido.

Para avaliar a qualidade dos modelos foram usadas 2 métricas: raiz do erro quadratico
médio (RMSE, root mean square error) e RMSE normalizado pelo desvio padrdo (NRMSE,

normalized root mean square error), conforme definicdes a seguir:
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RMSE = \/Z(t —3)%/n Eq 3.1.20

Y (t—y)2/n Eq3.1.21
JZ (t—E®)"/n

NRMSE =1 —

A métrica RMSE foi escolhido por ter a mesma unidade das variaveis, dando assim
uma ideia da efetividade dos modelos contra os seus valores base; NRMSE foi escolhida por
ser adimensional, assim dando uma ideia da efetividade dos modelos entre C, e producéo de
B.

Né&o foi feita analise da normalidade dos ruidos, pois, pela natureza do experimento,
espera-se que eles ndo sejam normais. Espera-se que os ruidos se concentrem nas regiées mais
distantes do estado estacionario, devido a inversdo de ganho, logo a distribui¢éo ndo é normal.
Por certas propriedades das redes neuronais os parametros ndo afetam o modelo em toda a
regido possivel e a regularizacdo limita a liberdade dos modelos, por isso analises relativas ao

namero de parametros como AIC ndo sdo aplicaveis.

3.2) Resultados

Os valores utilizados na estandardizacdo da base de dados seguem no apéndice IV.

A Figura 17 ilustra o nivel de ruido para Cy e a producdo de B. O modelo do reator de
van de Vusse foi simulado com sucesso, possuindo a caracteristica curva Cy vs Fou/V N0
estado estacionario, demonstrada na Figura 18 e conhecida na literatura (GONCALVES, et al.
2015). Também foi feita a curva de Cy, vs Fo/V usando os dados de treino, Figura 19, para
demonstrar o nivel de ruido na base de dados e o qudo incompleto é o espaco de estados
disponivel para treino, um problema industrial comum, conforme citado anteriormente. E
interessante notar que transientes na Figura 19 também sdo bem comuns, como pode ser visto

pelas regides mais esparsas e com pontos isolados.
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Figura 17: llustracdo da saida do reator de van de Vusse.
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Figura 18: todos os valores na base de dados para concentracéo de B
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Figura 19: Curva Cy, vs F/V caracteristica do reator de van de Vusse. Vale notar que a

inversdo de ganho € bem pronunciada.
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- Curva Cb vs F/V, dados de treino
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Figura 20: Curva Cy, vs F/V caracteristica do reator de van de Vusse, feita com os dados de

treinamento.

3.2.1) Modelos lineares

A Figura 21 exibe a avaliagdo da autocorrelacdo parcial de Cp, usada na defini¢do dos

atrasos usados no modelo ARX.
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Figura 21: Autocorrelacédo parcial de Cp, usado para se definir os atrasos usados no ARX.
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Como pode-se ver o primeiro e segundo atrasos possuem valores muito superiores ao
terceiro em diante, portanto apenas eles foram utilizados. Assim, para ARX, o melhor
resultado obtido foi com 2 termos de atraso, que corresponde aos pontos com maior
autocorrelacdo parcial. Para 0 modelo de Espaco de estados o melhor resultado foi com um

modelo de ordem 10. Estes parametros estdo sumarizados na Tabela 4.

Tabela 4: Hiperparametros dos modelos lineares.

Atraso do ARX 2
Ordem do SS 10

Os resultados dos modelos lineares foram muito bons para a predigdo do valor da
variavel no instante seguinte, praticamente coincidindo com as curvas dos valores reais. Além
disso a pouca diferenca entre 0os modelos. Por essas razdes essas figuras ndo sdo interessantes
e ndo serdo mostradas. Para a predicdo em ciclo fechado, o SS diverge fortemente depois de

algumas horas, como pode ser percebido na Figura 22.

Predigao em ciclo fechado

—_
(8]

Cb (kmol/m?)
o

saida do ARX
dados reais
0‘5 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
tempo(h)

g 1500 T T T T T T T T T T

g saida do SS

< dados reais

m 1000 ¥

)

ko)

g 500 | -

> M

ko)

e

Q_ 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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tempo(h)

Figura 22: Saida dos modelo simulado comparado a saida dos modelos lineares.

Os resultados gerais para todos os dados de teste e validacdo estdo resumidos na

Tabela 5 em termos das métricas empregadas. NRMSE vai de 1 até -oo. NMRSE de 1 indica
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um ajuste perfeito; 0, um ajuste ruim, cuja variancia dos ruidos é igual a variancia do processo
e negativo, um modelo cuja variancia dos ruidos do modelo predito é maior que a variancia
dos dados originais, indicando que o0 modelo pode ser pior que um chute aleatorio.

Assim, para passo seguinte, pela analise do RMSE, encontram-se menores erros
(métrica proxima a zero) para 0 ARX, passo seguinte, confirmado para NRMSE préximo de
1.

Para o uso em ciclo fechado, nenhum modelo linear € satisfatorio, pois 0 NRMSE é
negativo para 0 ARX e o modelo SS diverge, ndo possibilitando a analise por tais métricas. O
tempo de treinamento do modelo ARX foi de 56 segundos e o tempo de treino do modelo SS
foi de 227 segundos.

Tabela 5: Resultados dos modelos lineares para todos os padrdes de teste e validagéo.

RMSE NRMSE
ARX Cp (kmol/m®) |B (kmol/h) | Cy B

Passo

seguinte 2.37E-03 2.148837|  0.9902| 0.9895
Ciclo

fechado 0.382492 3.07E+02| -0.1532| -0.1193
SS Cp (kmol/m®) |B (kmol/h) |Gy B

Passo

seguinte 5.20E-02 5.159835| 0.8421| 0.9821
Ciclo

fechado DIVERGE

3.2.2) Rede Echo State

A Tabela 6 lista os hiperpardmetros 6timos da ESN. A Tabela 7 é o resultado de uma
busca em grade para encontrar os valores 6timos do raio espectral (maior autovalor da matriz
W) e do fator de amortiza¢do. O nimero em cada retangulo é o erro, a cor vai de verde para

vermelho conforme o erro aumenta.

Tabela 6: Hiperparametros da ESN.

Raio espectral 0.4

NUmero de neurdnios 800

Fator de amortizacéo 0.95

Nivel de ruido 0.3

Método de treinamento Regressao linear regularizada por ruido
N&o-linearidade tangente hiperbdlica
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Tabela 7: Resultado da busca em grade pelos melhores hiperparametros.

Raio espectral
158E-01 251E-01 3.98E-01 6.31E-01 1.00E+00 1.58E+00

Fator de 1.19E-01 | 1.61E-01 7.95E-02 6.02E-02 6.30E-02 5.20E-02 4.87E-02
amortizagdo  2.69E-01 9.06E-02 8.66E-02 8.79E-02 4.65E-02 4.34E-02 4.88E-02
5.00E-01 2.27E-02 4.42E-02 5.15E-02 2.10E-02 6.32E-02 4.81E-02
7.31E-01 3.21E-02 3.06E-02 2.93E-02 2.70E-02 2.94E-02 2.83E-02
8.81E-01 2.22E-02 1.91E-02 2.89E-02 2.58E-02 1.95E-02 3.18E-02
9.53E-01 1.91E-02 1.48E-02 8.21E-03 1.36E-02 1.16E-02 2.07E-02

Os resultados de predicdo foram bons. Em predicdo de ciclo fechado a rede Echo State
foi um modelo melhorado que 0 modelo de espago de estados, como pode ser visto na Tabela
8, Mas em malha aberta ARX e modelo de estados de espago se mostraram superiores, cOmo

pode ser visto na Tabela 5.

Tabela 8: Resultados da ESN para todos os padroes de teste e validacéo.

RMSE NRMSE
ESN Cy (kmol/m?) | B (kmol/hy | © B

Passo seguinte 8.00E-03 7.3072 0.9761| 0.9736
Ciclo fechado 0.2076| 167.8895| 0.4675| 0.4899

A Figura 23 mostra a saida da ESN comparada ao modelo simulado. Pode se ver que
mesmo depois de 52 horas de simulacdo a saida da ESN continua proxima a do processo real,
isso ilustra a estabilidade do modelo. Uma propriedade interessante dessa rede é que a saida
dela e comprimida entre -1 e 1 pela tangente hiperbolica, impedindo que o estado interno da
rede atinja valores muito altos e que o modelo se torne instavel. Isso, junto com o “oa”
definido pelo usuério, impede que o modelo varie bruscamente, aumentando a estabilidade da

ESN. O tempo de treinamento do modelo foi de 60 segundos
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predigéo em ciclo fechado
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Figura 23: Saida da modelo simulado comparado a saida da ESN.

3.2.3) Rede neuronal com atraso temporal

A Figura 24 apresenta os resultados da busca para o melhor tamanho da camada
oculta. Foi escolhido um ndmero de 90 neurbnios para esta camada, por levar ao menor erro
RMSE para predigéo de passo adiante de Cy. A Tabela 9 lista os hiperparametros utilizados

para o treinamento da rede,
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otimizagao do tamanho da camada oculta, dados de validagao
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Figura 24: RMSE para predicdo de passo adiante de C, em relacdo ao tamanho da camada

oculta.

Tabela 9: Hiperparametros da MLP-AT.

Dropout

30%

NUmero de neuronios

90

Termo de regularizagéo L2

5*107

Epocas maximas

200

Taxa de aprendizagem

0.001

Fator de decaimento da taxa de
aprendizagem

5e-3

Método de treinamento

RMSprop

Nao linearidade

RelLU

Em ciclo fechado os resultados da MLP-AT foram os melhores encontrados, como

pode ser visto na Tabela 10.

Tabela 10: Resultados da MLP-AT para todos os padrdes de teste e validacao.

RMSE NRMSE
MLP-AT C, (kmol/m?®) | B (kmolth) | © 5

Passo seguinte 1.756-2 15.72 0.947 0.943
Ciclo fechado 8.674e-2 77.789 0.739 0.718
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Os resultados foram bem melhores que a ARX, indicando que a rede conseguiu
aprender bem as néo linearidades do reator de van de Vusse. As Figuras 25 e 26 mostram a
saida da MLP-AT durante toda a base de dados. E interessante notar que a rede funciona
como um modelo de caixa-preta, ndo sendo possivel entender o seu funcionamento interno.
Por exemplo: em torno da hora 60 dos dados de validacéo, na figura 26 o modelo prediz um
aumento de C, que ndo aconteceu e nao € possivel saber o porqué. O tempo de treinamento do

modelo é em torno de 400 segundos.

MLP-AT, dados de teste

—— predito
real

1200 + f

1000 Mo f [

1400 -

800

B (kmol/h)
- =
—
k1
-

q
600 -

‘ |
400 - .

200+

0 20 40 60 80 100
Tempo (h)

Figura 25: Saida da modelo simulado comparado a saida da rede neuronal com atraso

temporal. Base de dados de teste completo.
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MLP-AT, dados de validagao
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Figura 26: Saida da modelo simulado comparado a saida da rede neuronal com atraso
temporal. Base de dados de teste completo.

Aproximacao da ndo-linearidade.

Para demonstrar que a rede neuronal aproxima melhor a ndo linearidade, foram
plotadas as curvas Cy vs F/V preditas pela MLP-AT, pelo ARX, pelo ESN e pelo modelo do
reator, na Figura 27. E possivel ver que a MLP-AT aprendeu a inversdo de ganho do sistema,
apesar de divergir quanto mais se distancia do ponto de inflexdo, onde os dados de treino
eram menos comuns. O ARX aproxima bem o modelo depois de F/V = 55 1/h, mas diverge
consideravelmente quando F/V < 50 e ainda é monotbnico, sendo incapaz de aprender a

inversdo de ganho.
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Figura 27: Curva F/V do modelo simulado, comparado as curvas produzidas pelo
ARX, MLP-AT e ESN.

3.3) Sumario

A Tabela 11 apresenta o resumo dos resultados e as Figuras 28 e 29 exibem as curvas
de todos os modelos juntos, para fins de comparacao.

A andlise desses resultados evidencia que as redes conseguiram fazer bem a inferéncia
estistica do reator de van de Vusse. Elas séo capazes de aprender as ndo linearidade do reator
e suas propriedades, principalmente a inversdo de ganho do reator de van de Vusse, 0 maior
desafio ao controle do reator. O erro para predi¢cdo em ciclo fechado é menor comparado ao
modelo ARX; para a predi¢do da producédo de B, o erro da MLP-AT foi de aproximadamente
1/3 do erro da ARX; para Cy, 0 erro da ESN foi metade do erro do modelo ARX. As redes
também se mostraram estaveis, podendo ser usadas para predigdo de longos periodos de
tempo. E dificil saber o porque a MLP-AT foi melhor que a ESN para predicdo em ciclo
fechado. NOs supomos que no estado interno os ruidos se acumulam e o comportamento se

torna bem mais erratico
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Tabela 11: Resumo dos resultados dos modelos de inferéncia estatistica.

RMSE NRMSE Tempo de
treinamento
ARX Cp (kmol/m®) | B (kmol/h) | Cy B (segundos)
Passo seguinte 2.37E-03| 2.148837| 0.9902 0.9895 56
Ciclo fechado 0.382492| 3.07E+02| -0.1532| -0.1193
SS
Passo seguinte 5.20E-02| 5.159835| 0.8421| 0.9821 257
Ciclo fechado DIVERGE
ESN
Passo seguinte 8.00E-03 7.3072| 0.9761 0.9736 60
Ciclo fechado 0.2076| 167.8895| 0.4675 0.4899
MLP-AT
Passo seguinte 1.75e-2 15.72 0.947 0.943 400
Ciclo fechado 8.674e-2 77.789 0.739 0.718
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Figura 28: Todos os modelos de inferéncia estatistica testados para a produgéo de B.
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Figura 29: Todos os modelos de inferéncia estatistica testados para a concentracéo de B.
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4) Deteccdo e Diagnostico de Falhas

Realizamos um estudo de caso para a aplicacdo de Machine Learning em DDF:
detectar se uma perturbacgéo esta afetando o processo Tennessee Eastman e qual perturbagéo é
essa. O Tennessee Eastman é um modelo muito usado para testar, além de DDF (CHIANG, et
al. 2001), controle multivariavel (FARINA, 2000), otimiza¢do (LARSSON, 2000) etc. E uma
planta com ndo linearidades, atrasos e ruidos (DOWNS, & VOGEL, 1993).

4.1) Problema Tennessee Eastman

O problema Tennessee Eastman (TE) é um problema de controle proposto por Downs
e Vogel (1993), muito usado como benchmark em estudo de controle, por ter um
comportamento préximo ao de uma planta real completa e ser um problema complexo
(DOWNS & VOGEL 1993; CHIANG, et al. 2001).

Neste trabalho utilizamos uma implementacdo em MATLAB do problema feita pelo
Professor N. Lawrence Ricker, da Universidade de Washington, que implementou alteracfes
ao modelo original, adicionando mais perturbac@es possiveis, melhorando a reprodutibilidade
e aumentando o numero de medidores no sistema (BATHELT, et al. 2014). A Figura 30

ilustra o processo atualizado.

60



Tl Compressor

V-1201

N Toaz ¥ M 11014 (‘l D 1201
Pl
|I?—‘:>L|>/Q1—EP . w1m
> T t1201 L Vapor-
V1002 1 r
T 101 Condenser 13 @ o Liquid-
' 003 < EWE Separator

i

1003 12 C“’_R> r 11_ 13
5 . h_T501 A M
- 6 —Ll— w10l Stripper
XN ) s
Ti0L
F ]

il
;XD;

N e

Figura 30: Fluxograma do processo Tennessee Eastman atualizado (BATHELT, et al.
2014).

Nessa planta os reagentes gasosos A, C, D e E e o inerte B sdo alimentados no reator

onde os produtos liquidos G e H sdo formados, assim como o subproduto F. As reagdes sao:

Aw+C*D — Gig) Eq.4.1.1
Aw+C*E@ — Hyig) Eq.4.1.2
A +E(g) — Fuig) Eq.4.1.3
3D(g) — 2F{ig) Eq. 4.1.4

As reacOes sdo exotérmicas e aproximadamente de primeira ordem, que seguem a
equacdo de Arrhenius. A energia de ativacdo da rea¢do de G é maior do que a da reacdo de H.
A saida do reator é condensada e alimentada para um separador gas-liquido. A saida de topo
do separador é reciclada através de um compressor, com uma certa fracdo purgada para evitar
0 acumulo de subproduto e inerte no processo. A saida de fundo do separador ¢ bombeada
para um stripper e a corrente 4 ¢ utilizada como corrente de vapor para remover 0s reagentes
que ficaram. A saida de fundo do stripper é enviada para outro processo, ndo incluido na

simulacéo.
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XMV sdo as varidveis diretamente manipulaveis, XMEAS sdo as variaveis medidas.

As variaveis manipuladas séo dadas na Tabela 12:

Tabela 12: Variaveis manipulaveis do Tennessee Eastman.

Variavel Descricao

XMV(1) Vazdo de entrada de D (corrente 2)
XMV(2) Vazdo de entrada de E(corrente 3)
XMV(3) Vazdo de entrada de A (corrente 1)

XMV (4) Vazao de entrada total (corrente 4)
XMV(5) Vélvula de reciclo do compressor
XMV(6) Vélvula de purga (corrente 9)
XMV/(7) Vazdo de saida de liquido do separador (corrente 10)
XMV(8) Saida de liquido do stripper (corrente 11)
XMV(9) Vélvula do vapor do stripper
XMV(10) Vazao da agua de resfriamento do reator
XMV(11) Vazdo da &gua de resfriamento do condensador
XMV(12) Velocidade do agitador

As variaveis medidas do processo estdo na Tabela 13. A Tabela 14 contém as

variaveis das medidas de composicdo. Essas medidas possuem um tempo morto equivalente

ao intervalo de amostragem. A unidade é % molar.

Tabela 13: Varidveis medidas continuamente do Tennessee Eastman.

Variavel Descricao Unidade
XMEAS(1) Vazéo de entrada de A (corrente 1) kscmh
XMEAS(2) Vazdo de entrada de D (corrente 2) ka/h
XMEAS(3) Vazdo de entrada de E (corrente 3) kg/h
XMEAS(4) Vazéo de entrada total (corrente 4) kscmh
XMEAS(5) Vazéo de reciclo (corrente 8) kscmh
XMEAS(6) Vazéo de entrada do reator (corrente 6) kscmh
XMEAS(7) Pressao do reator kpa
XMEAS(8) Nivel do reator %
XMEAS(9) Temperatura do reator °c
XMEAS(10) Vazéo de purga (corrente 9) kscmh
XMEAS(11) Temperatura do separador °c
XMEAS(12) Nivel do separador %
XMEAS(13) Pressdo do separador kPa
XMEAS(14) Vazéo de fundo do separador (corrente 10) m*/h
XMEAS(15) Nivel do stripper %
XMEAS(16) Pressdo do stripper kPa
XMEAS(17) Vazdo de fundo do stripper m*/h
XMEAS(18) Temperatura do stripper °c
XMEAS(19) Vazao de vapor do stripper kag/h
XMEAS(20) Trabalho do compressor kw
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Variavel Descricao Unidade

XMEAS(21) Temperatura da saida da agua de resfriamento °c
do reator
XMEAS(22) Temperatura da saida da agua de resfriamento °c

do condensador

Tabela 14: Variaveis medidas discretas do Tennessee Eastman.

Variavel Descrigéo Corrente Intervalo de
amostragem
(minutos)
XMEAS(23) Componente A 6 6
XMEAS(24) Componente B 6 6
XMEAS(25) Componente C 6 6
XMEAS(26) Componente D 6 6
XMEAS(27) Componente E 6 6
XMEAS(28) Componente F 6 6
XMEAS(29) Componente A 9 6
XMEAS(39) Componente B 9 6
XMEAS(31) Componente C 9 6
XMEAS(32) Componente D 9 6
XMEAS(33) Componente E 9 6
XMEAS(34) Componente F 9 6
XMEAS(35) Componente G 9 6
XMEAS(36) Componente H 9 6
XMEAS(37) Componente D 11 15
XMEAS(38) Componente E 11 15
XMEAS(39) Componente F 11 15
XMEAS(40) Componente G 11 15
XMEAS(41) Componente H 11 15

As varidveis na Tabela 15 foram adicionadas no modelo atualizado pelo professor
Ricker. Elas ndo foram utilizadas na detec¢do e diagndstico de falha, pois, uma vez que elas
sdo medidas, acreditamos que ficaria muito claro quando as falhas ocorrem, facilitando a

solucéo do problema.
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Tabela 15: Variaveis medidas adicionadas ao Tennessee Eastman.

Variavel Descricao Unidade
XMEAS(42) Temperatura da entrada de A (corrente 1) °c
XMEAS(43) Temperatura da entrada de D (corrente 2) °c
XMEAS(44) Temperatura da entrada de E (corrente 3) °c
XMEAS(45) Temperatura da entrada total (corrente 4) °c
XMEAS(46) Temperatura de entrada da 4gua de °c

resfriamento do reator
XMEAS(47) Vazdo da &gua de resfriamento do reator m>/h
XMEAS(48) Temperatura de entrada da dgua de °c
resfriamento do condensador
XMEAS(49) Vazdo da &gua de resfriamento do m*/h
condensador

XMEAS(50) Composicdo de A na corrente 1 % molar
XMEAS(51) Composicédo de B na corrente 1 % molar
XMEAS(52) Composicédo de C na corrente 1 % molar
XMEAS(53) Composicdo de D na corrente 1 % molar
XMEAS(54) Composicéo de E na corrente 1 % molar
XMEAS(55) Composicéo de F na corrente 1 % molar
XMEAS(56) Composicdo de A na corrente 2 % molar
XMEAS(57) Composicédo de B na corrente 2 % molar
XMEAS(58) Composicédo de C na corrente 2 % molar
XMEAS(59) Composicdo de D na corrente 2 % molar
XMEAS(60) Composicdo de E na corrente 2 % molar
XMEAS(61) Composicdo de F na corrente 2 % molar
XMEAS(62) Composigéo de A na corrente 3 % molar
XMEAS(63) Composicgéo de B na corrente 3 % molar
XMEAS(64) Composigéo de C na corrente 3 % molar
XMEAS(65) Composigéo de D na corrente 3 % molar
XMEAS(66) Composicéo de E na corrente 3 % molar
XMEAS(67) Composigéo de F na corrente 3 % molar
XMEAS(68) Composigéo de A na corrente 4 % molar
XMEAS(69) Composicédo de B na corrente 4 % molar
XMEAS(70) Composicéo de C na corrente 4 % molar
XMEAS(71) Composigéo de D na corrente 4 % molar
XMEAS(72) Composicéo de E na corrente 4 % molar
XMEAS(73) Composigéo de F na corrente 4 % molar

O problema TE original possui 20 pertubacGes pré-programadas, expandidas para 28
no processo atualizado. Elas séo adicionadas ao processo como entradas do modelo, um vetor

com booleanos e numeéricos. Na Tabela 16 as descri¢cdes das perturbacdes sdo apresentadas.
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Tabela 16: Perturbacdes programadas no Tennessee Eastman.

Perturbacéo Descrigao Tipo
IDV(1) Razé&o de entrada A/C composicdo de B constante (corrente | Degrau
4)
IDV(2) Composicéo de B, razdo A/C constante (corrente 4) Degrau
IDV(3) Temperatura de entrada de D (corrente 2) Degrau
IDV(4) Temperatura de entrada da &gua de resfriamento do reator Degrau
IDV(5) Temperatura de entrada da 4gua de resfriamento do Degrau
condensador
IDV(6) Perda de entrada de A (corrente 1) Degrau
IDV(7) Queda de presséo de C, disponibilidade reduzida (corrente 4) | Degrau
IDV(8) composicao da entrada de A,B e C (corrente 4) Variagédo
randémica
IDV(9) Temperatura de entrada de D (corrente 2) Variagédo
randémica
IDV(10) Temperatura de entrada de C (corrente 4) Variagédo
randomica
IDV(11) Temperatura de entrada da agua de resfriamento do reator Variagdo
randomica
IDV(12) Temperatura de entrada da agua de resfriamento do Variagdo
condensador randomica
IDV(13) Cinética da reacao Desvio lento
IDV(14) Vélvula de agua de resfriamento do reator Agarramento
IDV(15) Vélvula de agua de resfriamento do condensador Agarramento
IDV(16) Desconhecido
IDV(17) Desconhecido
IDV(18) Desconhecido
IDV(19) Desconhecido
IDV(20) Desconhecido
IDV(21) Temperatura de entrada de A (corrente 1) Variagédo
randomica
IDV(22) Temperatura de entrada de E (corrente 3) Variagédo
randoémica
IDV(23) Pressdo de entrada de A (corrente 1) Variagédo
randoémica
IDV(24) Pressdo de entrada de D (corrente 2) Variagédo
randomica
IDV(25) Pressdo de entrada de E (corrente 3) Variagédo
randomica
IDV(26) Pressdo de entrada de A e C (corrente 4) Variagédo
randomica
IDV(27) flutuacdo de presséo da unidade de recirculacdo de 4gua de Variagédo
resfriamento do reator randomica
IDV(28) flutuacdo de pressdo da unidade de recirculacéo de 4gua de Variagédo
resfriamento do condensador randémica

Uma adicdo interessante ao TE € que ele possui um calculador de custo operacional,

sendo possivel realizar otimizagdo econémica do processo. Uma otimizacdo baseado em
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Machine Learning pode ser um projeto no futuro. Neste trabalho usaremos esse custo
operacional para ilustrar a variabilidade do processo.

Diversas solucdes para o problema de controle foram propostas ao longo dos anos,
com vantagens e desvantagens cada uma. Neste trabalho usaremos a estratégia de controle
proposta por pelo grupo do Professor Skogestad (LARSSON, et al. 2001). Os controles
simplificados, com uma variadvel manipulada e uma controlada estdo representados na Tabela
17.

Tabela 17: Variaveis controladas e manipuladas diretamente pelo sistema de controle.

Variavel controlada Variavel manipulada

Nivel do stripper XMEAS(15) Saida de liquido do stripper XMV(8)

Nivel do separador XMEAS(12) Vazdo de saida de liquido do separador XMV(7)

Nivel do reator XMEAS(8) Vaz&o da &gua de resfriamento do condensador

XMV/(11)

Pressdo do reator XMEAS(7) Vélvula de purga XMV/(6)

% molar de C XMEAS(31) Entrada de C, XMV(4)

Taxa de reciclo XMEAS(5) Entrada de A, XMV (3)

Temperatura do reator XMEAS(9) Vazdo da dgua de resfriamento do reator XMV/(10)

O controle do nivel de producéo e o controle da % de G na saida do produto séo feitos
controlando simultaneamente a vazdo de entrada de D, XMV/(1), e E, XMV/(2). A estratégia
completa de controle segue na Tabela 18. A taxa de amostragem do controlador é de 5e-4 ms.
Note que na Tabela 18 Fp é uma variavel manipulada.

Tabela 18: Ciclos de controle do processo.

Ciclo Variavel Variavel Ganho Tempo
manipulada | controlada R — acdo reversa; | integral (h)
D —acdo direta

1 XMV(3) XMEAS(1) 0.01*Fp (R) 0.001/60
2 XMV(1) XMEAS(2) 1.6e-6*Fp (R) 0.001/60
3 XMV (2) XMEAS(3) 1.8e-6*Fp (R) 0.001/60
4 XMV (4) XMEAS(4) 0.003*Fp (R) 0.001/60
5 XMV(6) XMEAS(10) 0.01*Fp (R) 0.001/60
6 XMV/(7) XMEAS(14) 4e-4*Fp (R) 0.001/60
7 XMV(8) XMEAS(17) 4e-4*Fp (R) 0.001/60
8 Fp XMEAS(17) 3.2 (R) 120/60
9 XMEAS(17) | XMEAS(15) 2e-4 (D) 200/60
10 XMEAS(14) | XMEAS(12) 1e-3 (D) 200/60
11 XMEAS(11) | XMEAS(8) 0.8 (R) 60/60
12 XMEAS(10) | XMEAS(7) 1le-4 (D) 20/60
13 Eadj XMEAS(40) 0.032 (D) 100/60
14 XMEAS(4) XMEAS(31) 0.0009 (R) 562/60
15 XMEAS(1) XMEAS(5) 0.00125 (R) 120/60
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Ciclo Variavel Variavel Ganho Tempo
manipulada | controlada R — acdo reversa; | integral (h)
D —acdo direta
16 XMV(10) XMEAS(9) 8 (D) 7.5/60
17 XMV(11) XMEAS(11) 4 (D) 15/60

Os setpoints de XMEAS(2) e XMEAS(3) séo calculados a partir das seguintes
formulas:

Eadj x 32 Eq4.1.5

SPymeasz = (1.5192e3 * SP? 4+ 5.9446e — 1  SP, + 2.769¢ — 1) — >

Eadj = 46 Eq. 4.1.6
SPimeass = (—1.1377e — 3 SP? — 8.0893e — 1 x SP, + 91.06) — ik it q

Fp
Os controladores séo discretos, seguindo as equagdes
T Eqg.4.1.7
Cx =Kp*<e*(1+ﬁ—z)>
Ug = Uy + Cy Eq.4.1.8

tal que K é o ganho do controlador e T; € o tempo de integracdo, Ts é a taxa de
amostragem, e € o erro dado pela diferenca entre setpoint e a variavel medida

O processo Tennessee Eastman pode operar em 6 modos, descritos na Tabela 19.
Nesse trabalho apenas o modo 1 é utilizado, mas o esquema de controle permite passar para

qualquer um dos modos de operagéo.

Tabela 19: Modos de operagéo do TE.

Modo razdo G/H Taxa de producédo

1 50/50 7038 kg/h G&H

2 10/90 1048 kg/h G 12669 kg/h H
3 90/10 10000 kg/h G 1111 kg/h H
4 50/50 Maximo

5 10/90 Maximo

6 90/10 Maximo

O modelo do Tennessee Eastman foi implementado em Simulink 6.0 e teve simulados
200 dias de operacdo. O sistema comeca sem perturbacdes e, depois de um intervalo aleatério

entre 18 e 36 horas, ocorre uma perturbacédo, depois de um intervalo aleatério de 18 e 36 horas
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a perturbacédo cessa. O intervalo aleatdrio das perturbagdes é necessario sendo os modelos de
Machine Learning podem aprender apenas a contar um certo tempo ao invés de prever a
existéncia ou ndo de perturbacdes. As perturbacfes que ocorrem sdo aleatdrias, cada uma das
28 perturbacdes disponiveis pode ocorrer com igual probabilidade, independentemente se a
mesma perturbagéo ocorreu antes. Um total de 140 dias de operagéo foi alocado como dados
de treino, 47040 padrdes; 30 dias como dados de validagéo e 30 dias como dados de teste,
10080 padrdes cada. Os dados de treino foram estandardizados para terem média zero e
variancia 1 e os dados de validacdo e testes foram estandardizados com 0s mesmos
parametros. Foram testadas varias arquiteturas de redes para classificagdo: Convolucdo, redes
recorrentes simples e gated. Também foi testado o uso de MVS de kernel radial e linear. Para
comparacdo com os modelos de Machine Learning foram usados PCA dinamico para
deteccdo de falha e FDA dinamico para diagnostico de falha.

Existem muitos trabalhos que estudam a classificacdo de falhas no Tennessee Eastman
baseada em dados: CHIANG, et al. (2001) usaram diversas técnicas baseadas em dados com o
objetivo de fazer uma analise comparativa entre os métodos: variantes de PCA, FDA, analise
de variaveis canbnica e minimos quadrados parciais. NASHALHI, et al. (2010) utilizaram um
PCA melhorado por algoritmo genético para pré-tratamento dos dados e redes neuronais para
fazer a deteccdo de falha. RATO & REIS (2013) utilizaram uma PCA dindmico com residuos
de correlacionados. RAGAB, et al. (2017) testaram um novo método de Machine Learning,
analise l6gica de dados, e 0 comparou com redes neuronais e maquinas de vetores de suporte.

A principal diferenca deste trabalho para os outros trabalhos é a geracdo dos dados.
Todos os outros trabalhos realizam diferentes corridas para cada perturbagcdo, com 0 mesmo
tempo de simulagdo. Este trabalho utiliza uma corrida continua em que diferentes
perturbacgdes sdo inseridas e removidas ao longo do tempo, para simular melhor o periodo de
operacdo de uma planta, em que paradas na operacdo sdo raras e caras. NOs também néo
controlamos quais perturbagdes ocorrem e por quanto tempo, isso afeta a estimativa de
probabilidade obtida a partir dos dados de treino. Em contrapartida, ndo é possivel saber como
0 sistema classifica certas perturbagdes que ndo ocorrem na base de teste e validacéo.

Uma questdo interessante desse método de simulagdo € o retorno ao estado
estacionario. E possivel em um sistema complexo que o estado estacionario encontrado depois
de uma perturbacdo seja diferente do estado estacionario inicial. Isso € comum em plantas
industriais, porém ndo é um fendmeno avaliado pelos outros trabalhos. Outro ponto é a

utilizacdo do Big Data. Enquanto os outros trabalhos criam diferentes bases de dados para
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cada falha e trabalham com cada base de dados separadamente, nés usamos uma Unica base
de dados com 227 MB.

A simulacdo do modelo do Tennessee Eastman foi amostrado a cada 5 segundos,
depois a base de dados foi reduzida para 30 segundos usando um filtro exponencial com fator
de amortizagdo de 70%. As variaveis mantidas constantes durante a operacdo foram
eliminadas: XMV(5), a posicao da valvula de reciclo, XMV/(9), a posi¢do da valvula de vapor
do stripper e XMV(12), o ajuste do agitador. Para 0 FDA e PCA dinamicos e MVS, foi
alimentada uma matriz com 1 hora de dados atrasados, sendo concatenado a matriz original os
dados com 3 minutos de atraso por vez, deixando a matriz com 1000 colunas. As redes
neuronais sdo préprias para receberem dados temporais, portanto respondem bem a uma
janela temporal maior, tendo sido usadas janelas de 2 horas. Para o PCA e o0 FDA, o nimero
de componentes usados foram os que corresponderam a 95% da variancia, 450 componentes
de 1000. Os dados foram separados a partir do momento que ocorre a falha.

Os célculos dos modelos lineares foram feitos em MATLAB, os modelos de Machine
Learning foram implementados em Python, pois Python lida bem melhor com modelos que
utilizam muita memaria e porque possui bibliotecas com recursos bem mais avancados que
MATLAB. As redes neuronais foram criadas usando a biblioteca Keras (CHOLLET, 2015) e
as MVS foram criadas usando o pacote Sklearn (PEDREGOSA, et al. 2011). Os métodos de
Machine Learning foram aplicados usando um PC com Linux Ubuntu 16.04, 16GB de ram,
processador i5-6500 de 4 ndcleos com 3.2 GHz de processamento e placa de video GeForce
GTX 1070, 1GB de ram. Para identificar os melhores hiperparametros para os modelos, foi
usado busca em grade para as MVS, e busca randémica para as redes, pois as redes neuronais
possuem muitos parametros para serem treinados e um tempo enorme de treino. Foram
treinadas redes profundas, com até 6 camadas, e redes largas, com até 200 neurbnios. Para 0s
modelos lineares e as MVS foi avaliada a acuracia dos modelos.

Para as redes neuronais, além da acurécia foi avaliada a entropia cruzada dos modelos.
Essa métrica é importante pois as redes retornam uma probabilidade, e uma rede que da mais
certeza é uma rede mais confiavel. Outra métrica avaliada foi a curva ROC (Caracteristica de
Operacdo do Receptor). Ela é obtida pela representacéo da fragcdo de positivos verdadeiros dos
positivos totais versus a fracdo de positivos falsos dos negativos totais, em varias
configuracdes do limite de classificacdo. A vantagem da curva ROC é que ela pode ser usada
para avaliar a qualidade dos modelos em diversos niveis de sensibilidade, ao invés de dar um
resultado binario de sim ou ndo. Outra métrica da curva ROC é a area da curva, que varia de

1, predicdo perfeita a 0.5, predicdo randémica (HASTIE, et al. 2008) .
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4.2) Resultados

Para demonstrar a variancia do processo durante a simulacdo, usamos um grafico do
custo operacional, citado anteriormente ao longo do tempo, Figura 31, pois o0 custo
operacional combina diversos valores do processo. E possivel observar picos e vales, alguns
ocorrendo frequentemente, outros isolados; regibes de maior variabilidade do custo e um

momento préximo ao dia 125 em que o sistema ficou com uma média de custo maior.

Custo operacional da simulagao completa
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300 - &
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| | | | | | | | |
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tempo (dias)

Figura 31: Custo operacional durante toda a simulacao.

Algumas perturbacGes sdo facilmente identificaveis, outras ndo. Nem sempre o nivel
de uma perturbacdo serd 0 mesmo da seguinte, pois o gerador de nimeros randémicos usado
internamente pelo modelo ndo é fixado. Como pode se observar na Figura 32, o efeito da
falha 1, variagéo da razdo A/C, mantendo B constante, & bem claro, exibindo uma resposta ao
degrau classica na entrada de A, resultando em um valor 3 vezes maior que o de base. Na
falha 22, variacdo da temperatura de E na entrada, a diferenca € muito pequena, sendo quase
imperceptivel perto do ruido da temperatura, como pode ser visto na Figura 33. No apéndice

IV encontram-se os valores utilizados na estandardizagédo dos dados.
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Corrente de entrada de A durante a perturbacao 1
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Figura 32: Efeito da falha 1, variagdo da razdo de A/C, na corrente de entrada de A.
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Figura 33: efeito da falha 22, variacdo da temperatura da corrente de entrada de E, na

temperatura do reator.

4.2.1) PCA e FDA dinadmico
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A Figura 34 demonstra o quanto da variancia cumulativa da base de dados é explicada
por cada componente principal. N6s usamos 450 componentes principais que correspondem a

aproximadamente 95% da variancia, descartando 550 componentes principais.

PCA, dados de operagao normais
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Figura 34: Variancia cumulativa explicada por cada componente principal.

A Figura 35 demonstra como é o comportamento da estatistica de Hotelling ao longo
do tempo. As vezes ela continua estavel quando ocorrem perturbag@es; noutras, ela dispara
quando elas acontecem.

O principal problema da deteccdo de falhas dos métodos lineares sdo os falsos
negativos, que ocorrem quando o sistema estd sob falha, mas o método ndo detecta a
perturbacdo. A taxa de acerto da base de dados de treino é de 71,9% como pode ser visto na
Tabela 20. A acurécia de detecgéo de falha é de 68.1% na base de dados de teste e validagéo,
como pode ser visto na Tabela 21. Uma certa taxa de erro é esperada, pois demora para 0
processo voltar ao normal. Para diagnostico de falha a acuracia foi de 64.0%.

A éarea da curva ROC, Figura 36 foi baixa, apenas 59,7%, ligeiramente melhor que

predicdo randémica.
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detecgao de falhas por PCA, dados de treino
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Figura 35: Coeficiente de Hotelling em funcdo do tempo, na presenca ou auséncia de

perturbacoes.

Tabela 20: Deteccdo de falha através de PCA, dados de treino. Acuracia de 71.90%.

O sistema esta normal?
Dados de treino

predito
real 0 1
0| 17426 | 16564
1 2293 | 30897

Tabela 21: Deteccdo de falha através de PCA, dados de teste e validacdo. Acuracia de

68.06%.

O sistema esta normal?
Dados de teste e validagdo

predito
real 0 1
0 5239 8218
1 972 | 14352
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Curva ROC, dados de teste. Area da curva =0.597
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Figura 36: Curva ROC da deteccdo de falha por PCA.
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A Tabela 22 é uma matriz de confusdo, as linhas representam a classe do dado e as

colunas a predi¢do do modelo. Na Tabela 22 os quadrinhos verdes indicam os acertos. Linhas

e colunas contendo apenas 0 foram excluidas para melhor formatacdo. A classe 0 indica

operacdo normal. E interessante notar que as falhas classe 3, 6, 14, 15, 19, 21, 22, 23, 26 e 28

ndo foram detectados, sendo que dessas apenas a classe 23 ndo estava presente nos dados de

treino. O tempo de treinamento do PCA dinamico foi de 57 segundos, o FDA dinamico

demorou 127 segundos.
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Tabela 22: Diagnostico de falha através de FDA dinadmico.

Predito
O 1 4 5 7 89 101213 17 18 20 23 25 27
Real 0 14115 74 10 12 10911 61 13 O 44 125 144 2 67 555
1 69628 0O O O OO O 015 0 O O O O O
3 487 0O 0O O 0O 00O O OO O O OO O0 O
4 11 0299 0 0 00O OOO O O OO O O
5 4 0 04335 0 00 O OO O O OO O O
6 7% 0 0O O O OO OOO O O OO O O
7 10 0 O 0318 00 O OO O O OO O O
10 332 0 0 0O 0 0020 OO O 0O OO0 0 O
4 1179 0 O O O OO O OO O O OO O 1
15 1476 0 O O O 00O O OO O O 063 0 O
17 1170 0 O O O 0O O O 0272 0O O O O O
18 200 0 0 0 0 OO OOO O30 00 0 O
19 275 0 0O 0O O 10 OO0OO O O OO O O
20 1170 0 O O O OO O O O O 0668 0O 0 O
21 930 0 O O O OO O OO O O OO 0176
22 35 0 0O O O OO OOO O O OO O O
23 455 0 O O O OO O 20 O O OO 0 O
25 9% O 0O O O 00O O 0O 0O O O 0 3643 O
26 1097 0 O O O 00O O6 0 O O OO O O
28 337 0 0O O O OO OOO O O OO O O

4.2.2) Redes neuronais recorrentes

As melhores redes encontradas foram as largas e rasas, com apenas uma camada
oculta com muitos neurdnios. LSTM se mostrou bem dificil de treinar, portanto GRUs foram
usadas. A melhor rede foi uma contendo apenas uma camada GRU de 100 neurdnios. Redes
recorrentes simples também obtiveram bons resultados caso usem redes bem largas, com mais
de 150 neurdnios, mas as melhores foram as GRU. A Tabela 23 contém o0s hiperparamettros

utilizados na melhor rede recorrente.
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Tabela 23: Hiperparametros da rede recorrente GRU.

Dropout 30%
NUmero de neurdnios 100
NUmero de pesos 45,519
Termo de regularizacéo 12 5*10
Epocas maximas 200

Taxa de aprendizagem 0.0015
Fator de decaimento da taxa de 8e-3
aprendizagem

Método de treinamento RMSprop
N&o linearidade Relu

A taxa de acerto para a deteccdo de falhas foi de 76.65%, como pode ser visto na

Tabela 24, um valor superior a base, que é de 68.1%. A Figura 37 é o gréafico da saida da rede

recorrente para deteccdo de falha. Vale lembrar que a saida da rede recorrente é uma

probabilidade, isso €, qual a chance de do processo estar realmente perturbado. E interessante

notar que a rede geralmente é insegura, raramente dando mais de 90% de certeza que o

processo esta normal. A curva ROC, Figura 38, possui uma area de 80.5%.

A taxa de acerto para diagndstico de falhas € de 72.30%, como pode ser visto na

Tabela 25, uma boa melhora em relagdo ao FDA dindmico, de apenas 64% de acerto. O

treinamento da RN recorrente demorou em média 2560 segundos

Tabela 24: Deteccéo de falha para os dados de teste e validacao.

O sistema esta normal?

predito
real 0 1
0 8699 4759
1 1962 | 13363
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Detecgao de falha, dados de validagao e treino
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Figura 37: Saida da rede neuronal recorrente. Dados de validagdo e treino.

Curva ROC, GRU. Area da curva =0.805
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Figura 38: Curva ROC da rede recorrente para os dados de treino.
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Tabela 25: Diagnostico de falha para os dados de teste e validagédo da RN Recorrente.

Predito
0O 1 4 7 8 10 1213 14 17 18 20 25 26 27
Real 0 14318 21 1 139 72 19 6 26 76 246 184 189 49 78
1 14697 0 0 2 0 0 O 0O 0 0 © 0O 0 O
3 487 0 O 0 0O 0O 0 O 0O 0 0 O 0O 0O
4 1 0309 0 0 0O 0O 0O 0 0 o© 0O 0O
5 269 0 0O O O 0166 O 0O 0 0 oO 0 014
6 758 0 0 0O 0O O 0O 0O 0 0 O 0O 0 O
7 1 0 0327 0 0 0 O 0O 0 0 o© 0O 0O
10 136 0 0 0151489 16 O 0O 0 0 oO 0 016
14 25 0 2 0 0 1 0 01125 0 O O 0 027
15 1540 0 O 0 0 0 0 O° 0O 0 0 O 0O 0 O
17 72 0 1 0 0 0 0O 0309 0 O 0O 0O
18 9 0 0 0 0 0 o0 O 0 0479 O 0O 0O
19 144 0 0 O 0O 0125 3 0O 0 0 oO 0 4 1
20 75 0 0O 00 0O 0O 0 0 0 703 0O 0 O
20 1076 0 O O 5 0 0O 0O 0 0 o© 0 025
22 355 0 0 0 0O O oO0oO 0O 0 0 O 0O 0 O
23 457 0 O 0 0O O o0 O 0O 0 0 oO 0O 0 O
25 126 0 0O O 0O 0 15 O 0O 0O O 01466 0 O
26 555 0 0O O 0O O o0 O 0O 0 0 O 0587 1
28 336 0 0 00O O 10 0O 0 0 ©O 0O 0O

4.2.3) Redes neuronais convolucionais

As redes convolucionais foram as mais dificeis de treinar. Elas ficam presas em
minimos locais facilmente e exigiam o calculo de muitos gradientes. Foi necessario um certo
ajuste nos hiperparametros recomendados, pois diferentemente de imagens, 0s vetores sdo
densos em informacdo e retangulares, o tamanho temporal da sequéncia é bem maior que o
namero de sensores, por isso a janela de convolucdo da rede também é retangular e 0s passos
sdo retangulares também. A Tabela 26 contem os hiperparametros utilizados no treinamento
da rede convolucional

Tabela 26: Hiperparametros da rede convolucional.

Dropout 30%
Numero de parametros 240715
termo de regularizagdo 12 5*107
épocas maximas 300
taxa de aprendizagem 0.005
Fator de decaimento da taxa de 4e-3
aprendizagem

Método de treinamento ADAM
Né&o linearidade Relu

78



A arquitetura da maior rede encontrado foi: 3 camadas convolucionais, uma max
pooling, um batch normalization e uma camada densa plenamente conectada. A primeira
camada tem 5 filtros, janela de convolucéo 8x3 e passo 3x1; A segunda camada tem 10 filtros,
janela de convolugdo 6x2 e passo 2x1. A terceira camada tem 12 filtros, janela de convolucéo
3x2e passo 2x1. A Ultima camada antes da saida tem 40 neurénios.

A taxa de acerto para a deteccdo foi de 74.15%, como pode ser visto na Tabela 27.
Como pode se ver na Figura 39, a falta de confianca em dizer se o processo esta normal se
mostrou ainda mais pronunciada na rede convolucional. 1sso provavelmente € o resultado de
um minimo local em que a rede ficou presa; mesmo assim a acurdcia é boa. Essa falta de
confianca pode ser vista no desvio da curva ROC, Figura 40, no ponto (0,9; 0,4), onde a taxa
de falsos positivos aumenta subitamente. A entropia cruzada média é de 0.276. A acurécia de
diagnéstico de falha foi de 70.71%, como pode ser visto na Tabela 31. O tempo de
treinamento da RN convolucional demorou em média 1184 segundos.

Tabela 27: Detec¢do de Falha com a Rede Neuronal Convolucional. Dados de teste e

validacao.
O sistema esta normal?
predito
real 0 1

0| 7067 6391
111048 14277
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Detecgao de falha, rede convolucional, dados de validagao e treino
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Figura 39: Saida da rede convolucional.

1 Curva ROC, rede convolucional. Area da curva =0.764
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Figura 40: Curva ROC da rede convolucional.



Tabela 28: Diagnostico de falha para os dados de teste e validacdo da Rede Neuronal

convolucional.

Predito

0 1 4 6 7 8 10 12 14 17 18 19 20 25 26

Real 0 14025 68 24 11 6 196 85 25 85 83 242 28 268 179 O
1 22661 0 0O 0 30 0 O 0O 0 O O O 0 0
3 487 0 00 0 0 0 0 0 0 0 0 0 00
4 6 0304 0 0 0 O O 0 0 0 O O 00
5 27 0 0 0 0O 0 0422 0O 0 0 0 O 00
6 758 0 0 0 O O O O 0O 0 0 0 O 00
7 4 0 0 0324 0 0 O 0O 0 0 0 O 0 0
10 92 0 0 0 0 058 O 0 0 0 O O 00
14 72 0 00 O O O 01105 0 O 0 O 00
15 1537 0 0 0 O 0O o0 O 0O 0 0 0 O 0 3
17 40 0 0 0 O O 0 o 0342 0 0 O 00
18 110 0 00 0 0 0 0 0 0 459 0 0 00
19 22 0 00 0O 0O 0 O 0 0 025 O 00
20 62 0 00 0O O 0 O 0 0O 0 0716 00
22 1106 0 O 0O O O O O 0 0 0 0 O 00
22 35 0 00 O O O O 0O 0 O O o 0 0
23 457 0 0 0O O O O O 0 0 0 O O 00
25 76 0 00 0O O 0 O 0 0 0O O 01531 0
26 1053 0 O 0O O O 0 O 0O 0 0 O O 0 50
28 33Z 0 00 O O O O 0O 0 0 O O 00

Para tentar melhorar a classificacdo da rede convolucional, uma estratégia utilizada foi
limpar a base de dados, removendo exemplos durante a transicdo entre o estado normal e
perturbado e vice-versa. Foram removidos pontos no periodo de até 1 hora depois de uma
falha acontecer e de uma falha cessar. Isso faz com que as sequéncias inseridas no modelo nédo
contenham dados do periodo de transicao, dando mais clareza no aprendizado no modelo. Isso
melhorou a acuracia para 75.98%. Uma analise mais aprofundada mostra que boa parte do
aumento da acuracia se deve apenas a exclusdo dos momentos de transi¢cdo, como pode ser
visto no aumento de zeros na primeira linha e coluna na Tabela 32 e que a melhora real da

capacidade do modelo de aprendizado é pouca.
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Tabela 29: Diagnostico de falha para os dados de teste e validagdo da RN convolucional com

base de dados limpa.

Predito
0O 1 4 7 8 10 12 13 14 17 18 19 20 23 25 26 27
Real 0 10557 1 O 0300 45 O0 11 O0 26102 O 92 18 11 28 36
1 0503 0 0 6 0 O O O O O 0 O O 0O 0 O
3 34 0 0O O O O O O O o O o o0 o 0O 0 O
4 0O 02218 0 0 O O O O O O 0 O0 O 0O 0 O
5 0O 0 0 O O 0327 0 0O O O 0 O0 O 0O 0 O
6 54 0 0O O O O O O O O O o o0 O 0O 0 O
7 0O 0 02321 o0 0 0O O O O O O O O 0O 0 O
10 50 0 0 O 0447 O O O O O O o0 O 0 0 2
14 0O 0 0 0 0O O O 083 0 O 0 O0 O 0 0 9
15 115 0 O O O O 0O 0O O O O o0 o0 oO 0O 0 O
17 1 0 0 0 O O O O 0273 0 O o0 O 0O 0 O
18 23 0 0 0O O O O O O 0374 0 o0 O 0 0 O
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4.2.4) Méaquinas de vetores de suporte

Dos modelos MVS testados, 0 que obteve o melhor resultado foi a MVS com kernel
RBF. O kernel RBF inclui um hiperparametro gamma, como pode ser visto na Tabela 1. A
Figura 41 segue o resultado da otimizacdo do modelo. Quanto mais amarelo é o quadrado
maior a acuréacia do modelo. O melhor modelo tinha gamma de 3.1627e-3 e CMV® de 3.5481
para a deteccdo de falha. Gamma é o hiperparametro mais importante para o0 MVS. A
principio o CMV° ndo influencia tanto desde que ele ndo seja muito baixo, o que aumenta

muito a regularizacdo ao ponto que a maquina nédo aprende a classificar o modelo.
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Figura 41: Mapa de calor da acuracia da MV'S em relacéo a CMV®

e gamma.

A acuracia para detec¢do de falha foi de 72,9%, como pode ser visto na Tabela 30. A
Figura 43 mostra a perda Hinge ao longo do tempo. Quando a perda Hinge é maior que 1
ocorre um erro de classificacdo; se a perda Hinge estiver entre 0 e 1 0 ponto é corretamente
classificado; mas dentro da margem da MVS. Se a perda for zero, o ponto esta corretamente
classificado e fora das margens da MVS. Analisando o grafico da perda Hinge, Figura 43 é
possivel observar que a maior parte dos vetores se encontra dentro das margens. Esse
resultado indica que é possivel usar as margens como uma medida extra de confiabilidade da
MVS. A éarea da curva ROC, Figura 42, é de 78,3%.
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Taxa de positivo verdadeiro

Figura 42: Curva ROC da MVS, Dados de treino e validacao.

Tabela 30: Detec¢do de falha da MVS.
. Dados de treino e
validacao. O sistema esta
normal?
predito

real
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_ Dados de treino e vaidagao. Perda Hinge =0.645

perda Hinge

tempo (dias)

Figura 43: Perda Hinge da MVS, dados de treino e validacdo. Abaixo da linha
vermelha sdo os pontos corretamente classificados, os pontos acima da linha vermelha sé&o os

pontos incorretamente classificados.

A Tabela 31 contém a classificacdo dos pontos em relacdo as margens. A maioria dos
pontos incorretamente classificados estdo dentro das margens, indicando que o
posicionamento fora da margem pode ser usado como um indicativo a mais de confiabilidade

da classificagéo.

Tabela 31: Resultado da acuracia da classificacdo em relacdo a posicao do ponto

dentro da margem.

Classificagdo
Margem Correta Incorreta
Dentro 52,49% | 24,12%
Fora 20,49% | 2,90%

A estratégia de classificacdo multiclasse utilizada foi one-vs-rest, pois a base de dados
é muito grande e uma classificacdo one-vs-one demoraria muito, exigindo 406 classificadores,
enquanto one-vs-rest exige 29. Como a classificacdo é o resultado de vérios classificadores
juntos, hd uma variedade bem maior dos erros preditos do que com as redes, que usam apenas
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um classificador. A taxa de acerto foi baixa, de 59,6%, como pode ser visto na Tabela 32. O

tempo de treinamento para detecgdo de falha foi 2 horas, o tempo de treinamento para

diagnostico de falha foi dois dias.

Tabela 32: Matriz de confusdo da MVS para diagnostico de falha, estratégia one-vs-rest.
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Como mencionado anteriormente algumas perturbacdes sdo faceis de diagnosticar,

outras sao mais dificeis. A Tabela 36 apresenta o diagnostico de falhas para cada abordagem

estudada por tipo de perturbacdo. As redes neuronais detectam a perturbacdo 5, mas elas a

classificam como a falha 12. Esse resultado é compreensivel, pois ambas as perturbacGes

incidem sobre a entrada da temperatura da dgua de resfriamento, sendo a 5 um degrau e a 12,

variacdo randémica. O FDA nem sempre diagnostica corretamente as perturbagdes 17 e 18,

pois a malha de controle evita que o sistema fique fora da regido de operagcdo normal por

muito tempo. No geral, pode se notar que as perturbacOes detectadas sdo as mesmas, tirando a

perturbacdo 14, detectada apenas pelos métodos de Machine Learning. A perturbacdo 19 é

diagnosticada apenas pela rede convolucional. Ela é detectada parcialmente pela RN

recorrente e MVS, porém é classificada como perturbacéo 12 e 13 respectivamente.
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Tabela 33: Diagnostico de falha por tipo de perturbag&o.

Diagnosticada por

Perturbacéo FDA RN RN MVS
dinamico recorrente convolucional

1 Sim Sim Sim Sim

3

4 Sim Sim Sim Sim

5 Sim Sim

6

7 Sim Sim Sim Sim

10 Parcialmente | Sim Sim Sim

14 i Sim

15

17 Parcialmente

18 Parcialmente

19

20

21

22

23

25

26 Parcialmente Parcialmente

28

4.4) Sumario da classificacao de falha

A Tabela 34 resume os resultados encontrados. Os métodos de Machine Learning

foram superiores aos métodos lineares, principalmente na questdo de sensibilidade vs

sensitividade, como evidenciado pela area da curva ROC. No diagnostico de falha as

maquinas de vetores de suporte se mostraram inferiores aos métodos lineares, pois a

classificacdo multiclasse ndo € intrinseca ao método.
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Tabela 34: Sumario do resultado do problema de classificagdo de falha.

Modelo Acuraciade | Areada Acuréciade | Funcdo | Tempo médio de
deteccdo de | curva ROC | diagnostico | de perda | treinamento
falha de falha

Métodos 68,06% 0,597 64,0% | PCA56s

lineares FDA 127 s

Rede 76,65% 0,805 72,23% 0,264 2560 s

recorrente

Rede 74,15% 0,764 70,71% 0,276 1184 s

convolucional

MV'S 72,9% 0,789 59,39% 0,645 deteccdo 2 h

diagnostico 2 dias
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5) Conclusao

Esta dissertacdo apresenta inovagéo e pioneirismo nos seguintes aspectos:

- técnicas classicas de ML — baseadas em redes neuronais tradicionais (MLP) e em
MVS — foram comparadas com novas técnicas de ML — baseadas em redes neuronais
recorrentes (ESN, GRU, LSTM) e profundas convolucionais, tendo ainda como referéncia
técnicas estatisticas classicas (modelos ARX, SS, PCA, FDD);

- 0s dados empregados se aproximavam a condi¢Oes industriais (dados ruidosos,
incompletos etc.);

- 0s dados foram empregados em grandes volumes, 26,8 Mb inferéncia estatistica e
227 Mb para DDF, reproduzindo um contexto Big Data;

- problemas de inferéncia — no reator complexo de van de Vusse — e DDF — na planta
completa Tennessee Eastman foram estudados.

As redes conseguiram fazer bem a inferéncia estatistica do reator de van de Vusse.
Elas sdo capazes de aprender as ndo linearidade do reator e suas propriedades, principalmente
a inversdo de ganho do reator de van de Vusse, o maior desafio ao controle do reator. As
redes também se mostraram estaveis, podendo ser usadas para predicdo de longos periodos de
tempo e ndo apenas em um instante seguinte.

Esse resultado indica que os modelos de Machine Learning podem ser usados com boa
robustez em controle preditivo, sem preocupacdo com a instabilidade quando se calcula a
janela de predicdo, sendo esse um projeto a ser pensado no futuro.

Quanto a deteccgdo e diagnosticos de falha os resultados foram menos animadores. Os
modelos de Machine Learning se mostraram melhores que os modelos lineares, mesmo assim
sendo incapazes de prever uma grande quantidade de falhas. Por outro lado os modelos de
Machine Learning se mostraram bem robustos ao indicar a falta de normalidade em limites de
deteccdo mais robustos, como indicado pela curva ROC, enquanto os modelos lineares
mantém niveis similares de especificidades ao longo de todos os limites de deteccdo. Como
pode ser visto na curva ROC da reder recorrente, € possivel ter 90% dos positivos verdadeiros
com apenas 40% dos positivos falsos.

Existe um espago para aplicacdo industrial de Machine Learning, dado os melhores
resultados em relacdo aos métodos tradicionais empregados. De maneira geral, as técnicas
baseadas em Machine Learning se mostram aptas para emprego na engenharia de processos

quimicos, contudo o esfor¢o analitico e computacional para resultados superiores ainda pode
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ser considerado significativo. H& a necessidade de se fazer esses métodos mais simples para
uma maior inser¢édo deles na industria.

No futuro recomendamos usar bases de dados maiores, com até 1 Gb, para melhor
simular as bases de dados disponiveis na industria, e buscar novas aplicacbes de Machine
Learning ainda ndo estudadas, como reconciliacdo de dados, um problema tipico de regressao.

Outra questdo interessante a ser explorada é o uso de aprendizado reforgado para
desenvolver um esquema de controle robusto. Aprendizado reforcado utiliza dados obtidos

online, sendo assim um sistema auto-atualizavel.
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Apéndice | - Cédigo do reator de Van der Vusse

function [sys,x0,str,ts] = VDV_SL(t,x,u,flag)

%This function implements A Van der Vusse model for Matlab
Y%parameters are constant here

A=3.14; %m"?2

Vj=0.12; % m"3

k 01=2.145e10*60; %1/h

k 02=2.145e10*60; %1/h

k_03=1.507e5*60000; %1/h

E1=81091; %kJ

E2=81091; %kJ

E3=71133; %kJ

R=8.31; %kJ/kmol*K

H1= 4200; %kJ/kgmol

H2=-11000;%kJ/kgmol

H3=-41850; %kJ/kgmol

HD=2812.1; %Reaction heat capacity

HH20=4185; %Water heat capacity

HA = 75.8*360000; %heat transfer coefficient ki/h*K

switch flag,

case 0,

[sys,x0,str,ts]=mdlInitializeSizes(A, Vj, k_01, k 02,k 03, E1,E2,E3, R, H1,H2,H3,

HD,HH20, HA);

case 1,

sys=mdIDerivatives(t,x,u, A, Vj, k 01, k 02,k 03, E1,E2,E3, R, H1,H2,H3, HD,HH20,

HA);

case 3,

sys=mdIOutputs(t,x,u,A, Vj, k_01, k_02,k_03, E1,E2,E3, R, H1,H2,H3, HD,HH20, HA);
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case{2,4,9},
sys = [I;

otherwise
DAStudio.error('Simulink:blocks:unhandledFlag', num2str(flag));

end

% end csfunc

function [sys,x0,str,ts]=mdlInitializeSizes(A, Vj, k 01, k 02,k 03, E1,E2,E3, R, H1,H2,H3,
HD,HH20, HA)

sizes = simsizes;
sizes.NumContStates =7,
sizes.NumDiscStates = 0;
sizes.NumOutputs = 8;
sizes.Numlnputs  =6;
sizes.DirFeedthrough = 1;

sizes.NumSampleTimes = 1;

sys = simsizes(sizes);

x0 =[2.360; 410;12.56; 301;1.300;1.500;0.370];
str=[I;

ts =[00];

% end mdlInitializeSizes

function sys=mdIlDerivatives(t,x,u,A, Vj, k 01, k 02,k 03, E1,E2,E3, R, H1,H2 H3,
HD,HH20, HA)

Fout= sqrt(x(3)/A)*u(6); %output flow

dvdt= u(4)-Fout; %Volume difference

ri=k_01*exp(-E1/(R*x(2)))*x(1);
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r2=k_02*exp(-E2/(R*x(2)))*x(5);
r3=k_03*exp(-E3/(R*x(2)))*(x(1)."2);

sys = [(u(4)*u(1)-Fout*x(1))/x(3)-r1-r3-(x(1)/x(3))*dvdt; ...
(u(4)*u(2)-x(2)*Fout)/x(3)-(HL/HD)*r1-(H2/HD)*r2-(H3/HD)*r3-
(HA/(HD*x(3)))*(x(2)-x(4))-(x(2)/x(3))*dvdt; ...
dvdt;...
UGIVI)*(u(3)-x(4))+(HA/(HH20*V)))*(x(2)-x(4)); ..
(-Fout*x(5))/x(3)+r1-r2-(x(5)/x(3))*dvdt; ...
(-Fout*x(6))/x(3)+r2-(x(6)/x(3))*dvdt; ...
(-Fout*x(7))/x(3)+r3/2-(x(7)/x(3))*dvdt];

function sys=mdlOutputs(t,x,u,A, Vj, k 01, k 02,k 03, E1,E2,E3, R, H1,H2,H3, HD,HH20,
HA)

sys = [x(2); ... % Concentration of substance A in the reactor.
X(2) ; ... % Reactor temperature.
X(3) ; ... % volume of reactor
X(4); %temperature of the water
X(5); .. %Cb
X(6); .. %Cc
x(7); ... %Cd

sqrt(x(3)/A)*u(6)]; ... %outlet flow
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Apéndice Il - Perturbacdes adicionadas ao reator de van de Vusse.

Set point da Set point Abertura | Set point da Set

Cana Temperatura | Abertura Temperatura | do Cana Temperatura da Temperatura point do
Hora | entrada na entrada | davdlvula do reator Volume Hora | entrada na entrada valvula do reator Volume
0 0 0 0 0 0 200 0 0 0 0 0
2 0 0 497.77 419.58 0 202 0 0 546.29 0 0
4 0 0 0 0 0 204 0 0 0 0 0
6 5.96 0 0 0 10.49 206 0 0 0 413.13 0
8 0 0 0 0 0 208 0 0 0 0 0
10 6.21 0 0 399.54 0 210 0 0 0 0 0
12 0 0 0 0 0 212 0 0 0 0 0
14 3.33 0 0 0 0 214 3.6 0 0 0 0
16 0 0 0 0 0 216 0 0 0 0 0
18 0 0 0 0 0 218 0 0 0 0 0
20 0 0 0 0 0 220 0 0 0 0 0
22 0 0 0 0 10.67 222 0 593.83 0 454.42 0
24 0 0 0 0 0 224 0 0 0 0 0
26 6.9 341.11 0 342.29 0 226 0 557.06 463.97 444.42 0
28 0 0 0 0 0 228 0 0 0 0 0
30 0 0 0 0 0 230 0 0 0 0 0
32 0 0 0 0 0 232 0 0 0 0 0
34 0 0 0 0 0 234 0 590.79 456.38 452.22 10.77
36 0 0 0 0 0 236 0 0 0 0 0
38 0 591.66 0 448.94 0 238 0 0 497.79 396 0
40 0 0 0 0 0 240 0 0 0 0 0
42 0 423.36 435.92 0 0 242 6.91 0 533.21 0 10.09
44 0 0 0 0 0 244 0 0 0 0 0
46 0 353.54 0 355.24 0 246 0 0 0 0 10.29
48 0 0 0 0 0 248 0 0 0 0 0
50 6.42 0 332.66 0 10.83 250 0 0 275.45 394.11 0
52 0 0 0 0 0 252 0 0 0 0 0
54 0 0 0 0 9.34 254 0 0 0 0 0
56 0 0 0 0 0 256 0 0 0 0 0
58 0 0 0 0 9.38 258 0 0 555.17 0 8.93
60 0 0 0 0 0 260 0 0 0 0 0
62 0 0 0 0 0 262 0 0 231.69 0 9.39
64 0 0 0 0 0 264 0 0 0 0 0
66 0 515.25 446.07 418.96 9.23 266 0 274.4 0 274.43 10
68 0 0 0 0 0 268 0 0 0 0 0
70 3.68 0 0 398.68 0 270 3.08 0 0 0 0
72 0 0 0 0 0 272 0 0 0 0 0
74 0 510.39 0 411.84 0 274 0 0 0 393.73 0
76 0 0 0 0 0 276 0 0 0 0 0
78 0 0 0 0 9.35 278 3.81 0 526.24 0 10.33
80 0 0 0 0 0 280 0 0 0 0 0
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82 0 0 0 0 9.46 282 0 180.76 0 181.02 0

84 0 0 0 0 0 284 0 0 0 0 0

86 0 0 0 396.35 0 286 0 0 0 0 9.49

88 0 0 0 0 0 288 0 0 0 0 0

90 0 0 0 0 0 290 0 0 0 0 10.24

92 0 0 0 0 0 292 0 0 0 0 0

94 3.45 0 229.68 0 0 294 0 189.77 0 189.97 0

96 0 0 0 0 0 296 0 0 0 0 0

98 6.98 0 0 0 0 298 6.65 443.09 347.25 0 0
100 0 0 0 0 0 300 0 0 0 0 0
102 0 565.19 430.4 444.89 0 302 3.65 0 0 0 0
104 0 0 0 0 0 304 0 0 0 0 0
106 6.97 0 0 0 10.29 306 0 283.37 0 283.39 0
108 0 0 0 0 0 308 0 0 0 0 0
110 0 0 0 0 9.16 310 3.63 0 0 391.18 0
112 0 0 0 0 0 312 0 0 0 0 0
114 6.72 515.83 0 412.78 0 314 0 0 0 413.04 0
116 0 0 0 0 0 316 0 0 0 0 0
118 6.97 0 270.41 0 0 318 0 266.69 0 266.7 0
120 0 0 0 0 0 320 0 0 0 0 0
122 0 0 0 0 0 322 0 363.06 0 366.41 0
124 0 0 0 0 0 324 0 0 0 0 0
126 3.24 0 0 0 0 326 0 346.14 544.14 346.79 10.33
128 0 0 0 0 0 328 0 0 0 0 0
130 0 0 0 0 10.62 330 6.08 0 0 0 0
132 0 0 0 0 0 332 0 0 0 0 0
134 0 0 0 0 9.8 334 0 0 493.12 0 0
136 0 0 0 0 0 336 0 0 0 0 0
138 3.14 0 0 0 9.35 338 0 0 218.27 0 9.82
140 0 0 0 0 0 340 0 0 0 0 0
142 0 461.88 0 0 0 342 0 0 0 0 10.83
144 0 0 0 0 0 344 0 0 0 0 0
146 6.03 0 0 0 0 346 0 0 0 0 0
148 0 0 0 0 0 348 0 0 0 0 0
150 0 0 0 0 9.29 350 0 0 0 0 0
152 0 0 0 0 0 352 0 0 0 0 0
154 0 0 485.99 417.99 0 354 0 0 0 392.64 0
156 0 0 0 0 0 356 0 0 0 0 0
158 3.78 488.79 0 0 0 358 6.62 0 497.84 0 0
160 0 0 0 0 0 360 0 0 0 0 0
162 6.92 0 322.82 393.03 0 362 0 0 0 0 10.44
164 0 0 0 0 0 364 0 0 0 0 0
166 0 0 0 415.3 10.12 366 6.36 0 0 0 10.2
168 0 0 0 0 0 368 0 0 0 0 0
170 0 348.47 0 349.68 0 370 6.98 0 286.23 397.46 0
172 0 0 0 0 0 372 0 0 0 0 0
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174 0 0 493.72 0 0 374 0 538.03 365.1 417.82 0
176 0 0 0 0 0 376 0 0 0 0 0
178 0 0 0 419.24 0 378 0 364.1 0 367.54 0
180 0 0 0 0 0 380 0 0 0 0 0
182 0 0 0 419.02 0 382 3.84 0 0 0 10.69
184 0 0 0 0 0 384 0 0 0 0 0
186 34 276.32 0 276.36 10.94 386 3.26 0 0 0 0
188 0 0 0 0 0 388 0 0 0 0 0
190 6.32 0 0 0 0 390 6.34 0 0 393.21 0
192 0 0 0 0 0 392 0 0 0 0 0
194 0 0 587.06 0 9.96 394 0 0 0 0 0
196 0 0 0 0 0 396 0 0 0 0 0
198 0 0 0 397.55 9.89 398 0 0 0 0 9.48
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Apéndice Il - PerturbacGes adicionados ao processo Tennessee Eastman.

Dia |Perturbacdo |Dia |Perturbacdo |Dia Perturbacdo |Dia Perturbacdo | Dia Perturbacéo
0.00 0]42.69 0| 82.93 0|122.43 0]160.34 0
1.32 23|43.63 13| 83.78 15| 123.04 28| 161.62 6
2.72 0]4451 0| 85.11 0]124.50 0]162.51 0
3.35 19|45.78 9| 86.20 3| 125.00 2] 163.25 1
4.76 0| 47.07 0| 87.25 0]126.28 0] 164.15 0
5.89 11|47.76 26| 88.66 81127.59 25| 164.75 21
6.49 0]48.75 0| 89.45 0| 128.96 0] 165.38 0
7.27 23|49.70 13| 90.71 23| 129.55 26| 166.82 15
8.32 0]50.84 0| 91.96 0| 130.45 0] 168.28 0
9.77 15| 52.05 6| 92.84 1|131.21 23| 169.35 14
11.24 0]53.31 0| 93.91 0]132.51 0]169.91 0
11.90 10| 54.08 26| 94.49 27| 133.44 3| 170.65 26
13.37 0|55.26 0| 95.04 0]134.85 0]171.50 0
14.82 27 |56.42 28| 96.07 21| 135.53 8|172.82 18
15.81 0|57.08 0| 97.35 0] 136.29 0]173.34 0
17.11 25|57.70 13| 98.78 14 136.94 10| 173.88 18
17.75 0]58.70 0| 99.41 0| 137.58 0| 174.55 0
18.67 16 | 60.16 41100.48 17]138.95 20| 175.70 25
20.09 0]61.00 0|101.45 0| 140.03 0]176.93 0
21.38 1862.08 8| 101.96 71141.08 4|178.08 23
22.84 0]62.81 0] 102.80 0| 141.72 0]179.03 0
24.00 17| 64.06 12| 103.46 13| 143.07 21| 180.08 17
24.53 0|64.81 0| 104.76 0| 144.19 0] 180.87 0
25.88 6|65.82 17| 105.57 27 | 145.05 3]182.12 6
27.32 0]67.02 0| 106.60 0| 146.06 0]182.81 0
28.49 916841 8| 107.26 16| 146.96 19| 183.99 7
29.75 0]69.87 0| 108.36 0| 147.54 0| 184.68 0
31.00 14|70.91 17 109.13 15| 148.28 14| 185.55 25
31.89 0| 7155 0] 110.28 0| 148.90 0] 186.67 0
33.04 7172.20 20| 111.47 7| 149.58 22| 187.95 1
33.71 0]72.96 0| 112.72 0| 150.32 0] 188.53 0
34.92 24| 74.30 7| 113.67 14| 151.24 21| 189.96 14
35.45 0| 75.06 0]114.25 0| 151.79 01]191.24 0
36.23 6|76.37 41114.98 18| 153.19 26| 192.22 5
36.78 0]|77.11 0|116.39 0| 154.64 0]193.16 0
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37.37 7178.54 91117.05 20| 155.63 25]194.11 28
38.70 0]79.39 0]118.37 0| 156.62 01]194.91 0
39.89 5180.09 91]119.41 12 | 157.46 10 | 195.92 20
40.71 080.84 0]120.91 0| 158.86 01196.93 0
42.16 7181.96 12| 121.49 11 159.73 20| 198.25 15
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Apéndice IV - Valores utilizados na estandardizacdo da base de dados

Médias e desvio padrbes usados na estandardizacdo dos dados do reator de van de

Vusse.
Temperatura
de entrada da Vazdo da
C,na Temperatura | &gua de Vazdo de | 4gua de Abertura
Entradas entrada da entrada resfriamento | entrada | resfriamento | da valvula
Média 5.46 410.66 300.09 788.70 86.69 402.85
Desvio
padrdo 0.92 44.62 3.53 74.76 116.10 41.75
Temperatura | Volume vazao de |Vazdao

Saidas C, nasaida | do reator do reator Chp C. saida de B
Média 2.66 403.56 12.12 1.08 1.06 789.08 | 848.49
Desvio
padrdo 0.86 31.24 1.38 0.30 0.67 7413 | 248.21

Médias e desvios-padrao usados na estandardizacdo das variaveis manipulaveis do processo

TE.

Variavel | Média Desvio

padréo
xmv(1) |62.9171 | 0.145562376
xmv(2) | 53.21404 | 0.231457526
xmv(3) | 26.80271 | 6.254630709
xmv(4) | 60.98203 | 2.654523521
xmv(6) | 25.9407 | 6.094842006
xmv(7) | 37.33135 | 0.202349613
xmv(8) | 46.45628 | 0.126662436
xmv(10) | 35.96027 | 0.620734841
xmv(11) | 12.56042 | 1.656362227
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Tabela 22: Médias e desvios-padréo usados na estandardizacéo das variaveis medidas do

processo TE.

Variavel | média Desvio Variavel | média Desvio

padréo padréo
xmeas(1) | 0.272468 | 0.063593088 xmeas(22) | 91.82856 | 0.777734
xmeas(2) | 3656.129 | 19.51819898 xmeas(23) | 31.86783 | 0.520966
xmeas(3) | 4444.883 | 24.72973602 xmeas(24) | 15.03378 | 0.29185
xmeas(4) | 9.229507 | 0.086384515 xmeas(25) | 18.74023 | 0.43567
xmeas(5) | 32.20033 | 0.294392194 xmeas(26) | 6.036943 | 0.105895
xmeas(6) | 47.39441 | 0.299383519 xmeas(27) | 16.93998 | 0.349521
xmeas(7) | 2799.724 | 4.770463124 xmeas(28) | 4.065867 | 0.119299
xmeas(8) | 64.99938 | 0.550010136 xmeas(29) | 32.2347 | 0.70598
xmeas(9) | 122.9 0.040146054 xmeas(30) | 21.98439 | 0.410682
xmeas(10) | 0.210725 | 0.049350108 xmeas(31) | 13.1 0.563874
xmeas(11) | 91.76388 | 0.300224393 xmeas(32) | 0.916592 | 0.102973
xmeas(12) | 49.99958 | 1.357682473 xmeas(33) | 16.49554 | 0.41002
xmeas(13) | 2703.829 | 5.464624551 xmeas(34) | 5.417661 | 0.154867
xmeas(14) | 25.3428 | 0.178391303 xmeas(35) | 6.616432 | 0.080638
xmeas(15) | 49.99859 | 3.153709196 xmeas(36) | 3.229776 | 0.061289
xmeas(16) | 3331.465 | 5.98766933 xmeas(37) | 0.011033 | 0.009966
xmeas(17) | 22.88984 | 0.123814733 xmeas(38) | 0.597592 | 0.022662
xmeas(18) | 66.35374 | 0.292882774 xmeas(39) | 0.189977 | 0.011923
xmeas(19) | -0.00016 | 1.150613796 xmeas(40) | 53.80156 | 0.516004
xmeas(20) | 271.1085 | 1.847633045 xmeas(41) | 43.92682 | 0.517469
xmeas(21) | 102.4258 | 0.641115864
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