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Resumo da Tese apresentada ao PEI/UFBA como parte dos requisitos necessarios para a
obtencdo do grau de Doutor em Ciéncias (D.Sc.)

DETECCAO E DIAGNOSTICO DE FALHASEM SISTEMASDINAMICOS
USANDO REDES NEURAIS SEM PESOS

José Carlos Martins Oliveira

Abril/2018

Orientadores: Marcelo Embirucu
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Programa: Engenharia Industrial

Sistemas de deteccéo e diagnostico de falhas (FDD - Fault Detection and Diagnosis) tém sido
largamente utilizados em processosindustriais. A necessidade de deteccéo antecipada e segura
de falhas em sistemas dinamicos e reais provocou uma demanda crescente por processos de
supervisdo que integram os sistemas FDD. Neste contexto, o objetivo principa desta tese é
abordar o problema de deteccéo e diagnostico de falhas em problemas dindmicos univariavel e
multivaridveis com base nas Redes Neural Sem Pesos (RNSP). As RNSP utilizam neurbnios
baseados em dispositivos de memorias RAM (Random Access Memories, memorias de acesso
randdomico ou aeatdrio) para o aprendizado das caracteristicas intrinsecas nos dados de
treinamento. Essas redes apresentam algoritmos de aprendizagem rapidos e flexiveis, precisio
e consisténcia nos resultados, sem a necessidade de geracéo de residuos e retreinamento das
redes e um potencial elevado parao reconhecimento e classificacdo de padrdes. Como resultado
da pesquisarealizada, sGo propostos trés sistemas de deteccéo e diagnostico de falhas baseados
no modelo neural sem pesos, conhecido como dispositivo WiSARD (Wilkie, Stonham e
Aleksander’s Recognition Device, dispositivo de reconhecimento de Wilkie, Stonham e
Aleksander). Os sistemas propostos contam também com as contribuicbes da selecdo de
atributos, de modelos estatisticos basicos e da l6gica fuzzy para a formacéo dos padrbes
comportamentai s apresentados as RSNP usadas. Para a validacdo dos sistemas propostos foram
testados trés estudos de caso. Um deles se refere a um problema real univariavel com dados
obtidos pel os sensores de temperatura do compressor de gas para a venda em uma Unidade de
Processamento de Gés Natural (UPGN) da Petrobras, localizada no municipio de Pojuca na
Bahia (UPGN-3-Bahia). O segundo simula uma planta industrial considerada como um
benchmark na &rea de deteccéo e diagndstico de falhas, e conhecida como Tennessee Eastman
Process (TEP). O terceiro e Ultimo estudo de caso simula um reator tanque agitado
continuamente (CSTR, Continuous Stirred Tank Reactor, reator tanque agitado
continuamente). Os resultados apresentados comprovam a boa adaptacdo das RNSP para o
problema de deteccéo e diagndstico de falhas, com percentuais de acertos, na classificagéo,
acima de 98%.

Palavras-chave: Deteccdo e Diagnostico de Falhas;, Redes Neurais sem Pesos; Selecdo de
Atributos; Granulagdo de Dados; Sistemas de Inferéncia Fuzzy.
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Fault Detection and Diagnosis (FDD) systems have been widely used in industrial processes.
The need of detection anticipated and secure of failure in dynamic and real systems provoke to
a growing demand for supervisory processes that integrate FDD systems. In this context, the
main objective of thisthesisisto approach the problem of detecting and diagnosing failuresin
univariate and multivariate dynamic problems based on Weightless Neural Networks (WNN).
The RNSP uses neurons based on RAM (Random Access Memories) devices to learn the
intrinsic characteristics in the training data. These networks use fast and flexible learning
algorithms, which provide accurate and consistent results, without the need for residual
generation or network retraining, and therefore they have great potentia use for pattern
recognition and classification. As result of the research, three systems of fault detection and
diagnosis based on the weightless neural model, known as WiSARD device (Wilkie, Stonham
e Aleksander’s Recognition Device, dispositivo de reconhecimento de Wilkie, Stonham e
Aleksander) are proposed. The proposed systems aso count with the contributions of the
attribute selection, basic statistical models and fuzzy logic for the formation of behaviora
patterns presented to the RSNP used. For the validation of the proposed systems, three case
studies were tested. One of them refers to a real univariate problem with data obtained by
temperature sensors of the gas of sale compressor of a Petrobras Natural Gas Processing Unit
(NGPU) located in the city of Pojuca in Bahia (NGPU-3, Bahia). The second simulates an
industrial plant considered as a benchmark in the area of fault detection and diagnosis and
known as the Tennessee Eastman Process (TEP). The third and final case study simulates a
continuous stirred tank reactor (CSTR, Continuous Stirred Tank Reactor). The results show the
good adaptation of the RNSP to the problem of detection and diagnosis of failures with
percentage of correctness in the classification above 98%.

Keywords. Fault Detection and Diagnosis; Neural Networks Weightless;, Selection of
Attributes, Granulation of Data; Fuzzy Inference Systems.
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CHAPTER |
Chapter 1: Introduction

Abstract

The purpose of this chapter is to contextualize the research problem. For this, section 1.1 it is
characterized the problem of detection and diagnosis of failuresin the context of the supervisory
and control systems in industrial processes. This characterization focuses on the motivation,
relevance, definitions, methods and approaches used for the development of these systems.
Section 1.2 presents originality and research-related contributions. Section 1.3 defines the
genera and specifics objectives to be achieved with the development of the research. Finally,
section 1.4 shows the organization of the text as awhole and the approach of the other chapters
of thisthesis.

Keywords. Detection and Diagnosis of Failures; Supervision and Control; Models and
Approaches; Weightless Neural Networks.



CAPITULO |

Capitulo 1: Introducéo

Resumo

Este capitulo tem por finalidade contextualizar o problema da pesquisarealizada. Paraisso, na
secdo 1.1 é caracterizado o problema de deteccéo e diagndstico de falhas no contexto dos
sistemas de supervisdo e controle em processos industriais. Esta caracterizacéo foca na
motivacdo, relevancia, definicdo e nos métodos e abordagens usados para o desenvolvimento
dos referidos sistemas. A secéo 1.2 apresenta a originalidade e as contribuicdes rel acionadas a
pesquisa. A secdo 1.3 define o objetivo gera e os especificos alcangados com os trabahos
desenvolvidos. Por dltimo, a secdo 1.4 expbe a organizacdo do texto como um todo e demais
capitulos gue compde esta tese.

Palavras-chave: Deteccdo e Diagnostico de Fahas;, Supervisdo e Controle; Modelos e
Abordagens, Redes Neurais sem Pesos.



1.1 Caracterizacao do Problema

Com os avancos tecnol 0gicos, 0s processos industriais se tornam mais produtivos e confidvels
e com automagdes mais complexas e com maior disponibilidade de dados. Consequentemente,
aumenta a necessi dade de sistemas de supervisdo e controle mais eficientes, com destaque para
adeteccdo ediagndstico defalhas (FDD, Fault Detection and Diagnosis, deteccéo e diagnostico
de falhas) em ambientes dindmicos. Na indlstria, as primeiras aparicdes, com essa
denominagdo datam de 1970 (Korbicz e Witczak, 2005). Nessa época, 0s sistemas de deteccdo
e diagnostico de falhas eram muito simples, mas ja apresentavam ganhos materiais e humanos
no processo de producéo (Pietrosanto e Betta, 2000). Atual mente, os model os computacionais,
com destague para os “sistemas inteligentes”, permitem o desenvolvimento de sistemasde FDD
mais completos e seguros. A deteccdo antecipada e segura de falhas em sistemas dinamicos e
reais diminui os riscos de mau funcionamento ou paradas ndo programadas do sistema.
Consequentemente, aumenta a confiabilidade nos equipamentos, evitam as perdas materiais e,
até mesmo, acidentes de trabalho e ambientais (Blazquez e Miguel, 2005; Burns, 2006; Chiang
et al., 2001; Fanet al., 2013; Yang e Liu, 1998).

Para Isermann e Ballé (1997), a deteccdo de falhas é consequéncia de um comportamento
indesgjavel ou inaceitdvel do sistema e consiste na presenca de uma falha e do tempo de sua
percepcao. Ja o diagnodstico de fahas é a determinacéo de caracteristicas tais como: tipo;
localizagdo; tamanho; causa; e comportamentos temporal das falhas detectadas. Essas
caracteristicas variam de acordo com o objetivo de cada sistema, sendo que a localizacdo e a
causa sao as mais abordadas na literatura (Isermann e Ballé, 1997; Venkatasubramanian et al.,
2003). Também, como etapa complementar, a correcdo de falhas refere-se atomada automética
ou n&o de agles apropriadas para restabel ecer o funcionamento esperado do sistema ou evitar
possivels perdas materiais e ambientais. Por entender que a correcdo depende em muito de
fatores externos, aheios aos pesquisadores, a maioria dos estudos voltam seus objetivos
somente para as etapas de deteccdo e diagnostico de falhas.

Os métodos usados para o desenvolvimento de sistemas de deteccdo e diagnostico de falhas véo
desde o simples acompanhamento de algumavariavel do sistema até a andlise residual entre os
valores rea e estimado de uma varidvel. Essa estimagdo pode ser obtida por modelos
“fenomenol6gicos” ou “empiricos”. Os modelos empiricos utilizam o conhecimento pré-
existente nos dados histéricos do processo para obter o valor estimado da varidvel e séo
baseados, principamente, nos méodos computacionais ditos “inteligentes”. Ja nos sistemas
baseados em modelos fenomenol 6gicos, o comportamento real monitorado € comparado com
a varidvel estimada por um modelo representativo do processo. Nessa comparacao
supervisionada é obtido um vetor de residuos usado para detectar a presenca de falhas (Sartori,
2012). Num nivel maior de detalhamento, os modelos fenomenoldgicos ou empiricos se
subdividem em métodos “quantitativos” e “qualitativos” (Venkatasubramanian et al., 20033,
b), conforme mostraa Figura 1.1.
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Figura 1.1: Classificacéo dos Modelos de Sistemas de FDD [D’Angelo (2010)].

Entre os modelos quantitativos destacam-se alguns trabalhos encontrados, tais como:
classificadores estatisticos (Luo et al., 2011; Ma et al., 2010; Soares e Galvao, 2010); redes
neurais (Lau et al., 2013; Leite et al., 2012; Sartori, 2012; Zarei, 2012); |6gica fuzzy (Andrade
et al., 2011; Andrade, 2012; Lau et al., 2013; Li et al., 2013; Leite et al., 2012; Silva et al.,
2012); andlise de componentes principais (PCA, Principal Components Analysis, andise de
componentes principais) (Barragan et al., 2016; Jiang et al., 2013; Lau et al., 2013); método
dos minimos quadrados parciais (Zhang et al., 2010); wavelet transforms (Barragan et al.,
2016); observadores de estados e de saidas (Chetouani, 2008; Kalman, 1960); equacdes e
espaco de paridade (Beckerle et al., 2012; Blesa, et al., 2014; Zakharov et al., 2013; Zhong et
al., 2015); filtro de Kalman estendido ( Kalman, 1960; Patwardhan e Shah, 2006 ); maquina de
vetores de suporte (Deng et al., 2011; Duan et al., 2016; Park et al., 2011; Zhang et al., 2012);
e 0s métodos de identificacdo e estimacao de parametros (Johansson et al., 2006; Pouliezos et
al., 1989).

No contexto dos modelos qualitativos é possivel também destacar muitos trabalhos, entre os
guais. sistemas especialistas (Saravanan et al., 2009; Zadeh, 2008; Wang €t al., 2012); analise
qualitativa de tendéncias (Maurya, et al., 2007); arvores de falha (Simd&es Filho, 2006; Nguyen
e Lee, 2008); smulagcdo qualitativa (Berleant, 1991); teoria qualitativa de processo
(Venkatasubramanian et al., 2003b); e grafos direcionados com sinais, a exemplo das redes
Bayesianas (Luo et al., 2012; Ji et al., 2015; Xiao et al., 2014).

Emboraexistam diversas linhas de pesquisarel acionadas, haum diferencial positivo e crescente
das técnicas de base estatistica e dainteligéncia artificial paraa solugdo de problemas de FDD,
destacando os sistemas hibridos envol vendo | 6gi ca fuzzy, a goritmos genéticos e principal mente
as redes neurais (Herzog et al., 2009; Hu e Yi, 2016; Liao et al., 2012; Niaki e Abbasi, 2005;
Rajpal et al., 2006; Santosh et al., 2007; Sartori et al., 2012; Sharmaet al., 2015). Essastécnicas
se adéquam bem em sistemas ndo lineares, por ndo reguerem modelos mateméticos
fenomenol ogicos (Angelov e Y ager, 2012; Bartys et al., 2006; Bocaniala e da Costa, 2006; Li
etal., 2013; Lo et al., 2009; Maet al., 2010; Rigatos e Zhang, 2009).

De acordo com Sartori et al. (2016), amaioria das aplicagdes de sistemas de FDD esta voltada
para unidades de geracdo e distribuicdo de energia, equipamentos na industria de processos
(reatores, colunas, sensores e atuadores), motores e rolamentos. Dentre as técnicas mais usadas
estdo: redes neurais, l6gica fuzzy, PCA, filtro de Kaman, méguina de vetores de suporte,
algoritmo genético e sistemas especialistas.
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Na sua grande maioria, as abordagens citadas na secéo anterior se adaptam bem a deteccdo e
ao diagnéstico de falhas abruptas. No contexto de falhas incipientes em sistemas dindmicos, a
solucédo do problemade FDD é complexa e os métodos encontrados na literatura referida ainda
deixam lacunas, dentre as quais se destacam: problemas multivaridveis e com diversidade no
nimero de classes consideradas; processos ndo lineares com falhas incipientes presentes em
duas ou mais das classes consideradas; e dificuldade na obtencdo de dados historicos com
aplicacOes reais. Essas lacunas serviram de motivagdo para o desenvolvimento deste trabal ho,
cuja originalidade e contribui¢des sd0 apresentadas a seguir.

1.2 Originalidade e Contribuicdes

Como pode ser observado na secéo anterior, existem diversas contribuicdes relevantes para o
problemade FDD, com destaque para as técnicas de base estatistica e dos sistemasinteligentes.
Porém, nenhum trabalho encontrado fez uso das “Redes Neurais Sem Pesos” (RNSP) para o
problema de deteccdo e diagnéstico de falhas, principamente em sistemas dindmicos
multivaridveis. As contribui¢es com uso de RNSP encontradas naliteraturaestéo voltadas para
0 problema “classico” de reconhecimento e classificagdo de padrdes, com énfase na
classificagdo de imagens digitais. Assim, como ponto de originalidade e contribuic¢éo principal
deste trabalho, destaca-se 0 uso das “RNSP” para a proposicdo de sistemas de FDD em
ambientes dinamicos com aplicagdes univariavel e multivariaveis. Para isso, foram propostos
trés sistemas de deteccdo e diagndstico de falhas incipientes em sistema dindmicos, sem a
necessidade de modelo matemético ou calculo de residuos e com uma baixa taxa de alarmes
fasos. No entanto, a construcéo desses sistemas sO foi possivel mediante contribuictes de
outras técnicas classicas para 0 pré-processamento das variavels existentes nos padrdes de
entradas, tais como: agoritmos de selecdo de atributos por classe, de modo a diferenciar a
importanciadasvariavei s que contribuem paracadaclasse consideradaem cadaaplicacéo (Vae
et al., 2010); algoritmos baseados na légica fuzzy (Leite et al., 2009); recorréncia de dados
(Rosaet al., 2013) e model os estatisticos para a granul agdo dos atributos sel ecionados (Oliveira
et al., 2017); e, por ultimo, o uso de filtro de agrupamentos para obtencéo de diagndsticos por
grupos de falhas com caracteristicas semel hantes.

Asredes neurais sem pesos, propostasinicia mente por Aleksander (1967), sdo modelosdigitais
baseados em dispositivos de memoria de acesso aleatorio (RAM, Random Access Memories,
memorias de acesso randdmico ou aleatério). Diferente dos modelos neurais convencionais, 0
aprendizado acontece em “memodrias’ inseridas no proprio neurdnio, em forma de tabelas-
verdade. A diversidade de uso dessas memodrias traz algumas vantagens as RNSP em relacdo
aos modelos com pesos, tais como: semelhanca com os sistemas digitais convencionais;
algoritmos de aprendizagem rapidos e flexiveis; precisdo e consisténcia nos resultados, sem a
necessidade de geracdo de residuos e retreinamento das redes; capacidade natura de
generalizacdo (Clarkson et. al., 1992); habilidades de aproximadores universais de funcbes
continuas (Gorse et al., 1997); e principalmente o grande potencial das RNSP para o
reconhecimento e a classificacéo de padrdes (Ludermir et al., 1999).

Para a validagdo dos sistemas propostos foram testados trés estudos de caso. Um deles refere-
se a um problema real univaridvel com dados obtidos pelos sensores de temperatura do
compressor de gas para a venda instalado em uma Unidade de Processamento de Gas Natural
(UPGN) da Petrobras localizada no municipio de Pojuca-Bahia (UPGN-3-Bahia). O segundo
simula uma planta industrial considerada como um benchmark na area de deteccdo e
diagnostico de falhas e conhecida como Tennessee Eastman Process (TEP) (Downs e Vogd,
1993). O terceiro e ultimo estudo de caso simula um reator tanque agitado continuamente
(CSTR, Continuous Sirred Tank Reactor) n&o isotérmico (Singha e Seborg, 2002).
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1.3 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Conforme ja mencionado anteriormente, o “objetivo principal” de um sistema FDD € o
reconhecimento do comportamento anormal (falhas) dos componentes de um processo, ou do
préprio processo, através do monitoramento de suas variaveis. No entanto, a maioria dos
trabalhos realiza também um diagnostico das falhas detectadas, que pode resultar na
classificagdo ou em outros fatores mais complexos, conforme interesse do estudo realizado.
Neste contexto, 0 objetivo principal deste trabalho é abordar o problema de deteccdo e
diagnéstico de falhas incipientes em sistemas dindmicos multivaridveis com uso das redes
neurais sem pesos. As arquiteturas das redes neurais sem pesos usadas permitem realizar a
deteccdo e diagnostico/classificacdo das falhas de forma simulténea ou o diagndstico em etapa
posterior a deteccdo, como na maioria dos trabal hos encontrados na literatura rel acionada aos
sistemas de FDD.

1.1.2 Objetivos Especificos

Paraumainvestigacéo maior da adaptabilidade dos model os neurais sem pesos para o problema
de FDD em sistemas dinamicos multivariaveis, foram propostos trés sistemas de deteccéo e
diagnostico de falhas. Esses sistemas sdo apresentados, respectivamente, com detalhes nos
capitulos 3, 4 e 5 e guiados pel os seguintes *“objetivos especificos”

» Revisar os fundamentos tedricos e préticos relacionados aos problemas de deteccéo,
diagndstico e corregdo de falhas, com énfase nas aplicagdes industriais;

* Revisar os model os computacionais, com foco nas redes neurais sem presos,

» Propor sistemas de deteccéo e diagnostico de falhas com base nas redes neurai s sem pesos
e nos dados historicos da aplicacéo;

» Compreender com detalhes os trés estudos de casos considerados para a validagdo dos
sistemas de FDD propostos,

» Formalizar as estruturas e funcionalidades dos sistemas de FDD propostos;
* Desenvolver, em ambiente computacional, 0s sistemas propostos,

» Estruturar as bases de dados para o treinamento e validagdo dos sistemas propostos, com
base nos estudos de casos considerados;

» Realizar os experimentos e gjustes necessarios nos sistemas desenvol vidos com base nos
dados historicos das aplicaces,

» Avdiar de forma comparativa e reflexiva os resultados obtidos com os existentes na
literatura, de forma a perceber o diferencial positivo das deteccBes e diagndsticos
realizados pelos sistemas propostos;

* Propor, a partir dos sistemas desenvolvidos e dos treinamentos realizados, uma
arquitetura sistémica que melhor se adeque para a detecgdo e o diagnostico de falhas
apresentadas para cada estudo de caso usado.
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1.4 Organizacéo do Trabalho

Além deste capitulo de introducéo, esta tese contém mais 5 capitulos, os quais estéo escritos da
formamaisdiscursivapossivel paraum texto técnico. Osfundamentos tedricos e metodol 6gicos
apresentados no capitulo 2 foram complementados e apresentados com mais detalhes nos
demais capitulos da tese, conforme contelido e sequéncia de apresentacdo. Cada capitulo da
tese contém seu préprio resumo, objetivos especificos, conclusdes parciais, abreviaturas,
notagdes e referéncias bibliograficas. Em todo o texto, os destaques estdo “entre aspas” e as
palavrasdelinguainglesadedificil traducéo ou de uso consagrado foram mantidas nasuaforma
origind em tipo itdlico e colocadas, na primeira aparicdo, o seu significado em lingua
portuguesa. Assim, os demais contelidos desta tese estdo distribuidos em capitul os, como segue.

O “capitulo 2” apresenta 0s pressupostos tedricos e metodol6gicos para a construgdo dos
sistemas de FDD propostos neste trabalho. Como pressupostos tedricos séo revisados os
model os usados para detecgdo e diagndstico de falhas, com énfase nos processos industriais e
nas redes neurais, com foco nos model os sem pesos. Também, diante da auséncia de trabalhos
sobre detecgdo e diagndstico de falhas com uso das redes neurais sem pesos, foi apresentada
uma revisdo da literatura sobre o “reconhecimento” e a “classificacdo” de padrfes com esses
model os neurai's sem presos.

O “capitulo 3” apresenta de forma detalhada o primeiro sistema de FDD, aqui proposto,
denominado de FDD-WiSARD (Deteccéo e Diagndstico de Falhas com Base no Dispositivo
WiISARD) e intitulado de “Deteccéo e Diagnéstico de Falhas em Sistemas Dinamicos Usando
Redes Neurais Sem Pesos” (Oliveiraet al., 2017).

O “capitulo 4” apresenta de modo detalhada o segundo sistema de FDD, aqui proposto,
denominado de FDD-RNSPG (Deteccéo e Diagnostico de Falhas com Redes Neurais Sem
Pesos Granulares) e intitulado de “Deteccdo e Diagnoéstico de Falhas Baseados em Redes
Neurais Sem Pesos Granulares e Selecéo de Atributos” (Oliveiraet al., 2018a).

O “capitulo 5” apresenta detalhadamente o terceiro sistema de FDD, aqui proposto,
denominado de FDD-pRAM (Deteccéo e Diagnostico de Falhas com RAM Probabilisticas) e
intitulado de “Deteccdo e Diagnostico de Falhas com Redes Neurais Sem Pesos Probabilisticas”
(Oliveiraet al., 2018Db).

No “capitulo 6” sdo postas as conclusdes sobre os resultados obtidos com a pesquisa realizada,
com foco nos sistemas de FDD propostos neste trabalho de tese. Por Ultimo, séo apresentadas
sugestdes para trabal hos futuros.

Abreviaturas
FDD: Fault Detection and Diagnosis.
Petrobras.  Petroleo Brasileiro SA.
pRAM: probabilistic RAM.
RNSP: Rede Neural Sem Pesos.
UFBA: Universidade Federa da Bahia.

UPGN: Unidade de Processamento de Gés Natural.
VG RAM: Virtual Generalizing RAM.
WIiSARD: Wilkes-Stonham-Aleksander Recognition Device.
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PCA: Principal Components Analysis.

RAM: Random Access Memory.

CSTR: Continuous Stirred Tank Reactor.

FDD- ~ . - . . .

WiSARD: Deteccéo e Diagnostico de Falhas com Base no Dispositivo WiSARD.

FDD- Deteccdo e Diagnostico de Falhas com Redes Neurais Sem Pesos

RNSPG: Granulares.

FDD- ~ . - N

ORAM: Deteccéo e Diagnostico de Falhas com RAM Probabilisticas.
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CHAPTERIII
Chapter 2: Theoretical and M ethodological Assumptions

Abstract

The objective of this chapter is to present the theoretical and methodological assumptions
necessary for the construction of the fault detection and diagnosis systems proposed in this
thesis. For this, section 2.1 presents the main concepts and definitions about fault detection,
diagnosis and correction, with emphasis on industrial production systems. In section 2.2 the
artificial neural network models are reviewed, with focus on the weightless neural network
models. In section 2.3 it is presented the state of the art about fault detection and diagnosis with
weightless neural networks with focus on the “recognition” and “classification” of patterns.
Section 2.4 presents the materials and methods used in the development of this work. Section
2.5 summarizes the three case studies. Finally, section 2.6 presents the general structure of the
proposed FDD systems, which are detailed in chapters 3, 4 and 5 of thisthesis.

Keywords. Fault Detection and Diagnosis; Supervisory and Protection Systems; Weightless
Neural Networks; Pattern Recognition.
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CAPITULO I
Capitulo 2: Pressupostos Tedricos e M etodol 6gicos

Resumo

O objetivo deste capitulo é apresentar os pressupostos tedricos e metodol 0gicos necessarios
para a construcao dos sistemas de deteccdo e diagnostico de falhas propostos nesta tese. Para
iSO, na secdo 2.1 sd0 apresentados os principais conceitos e definicdes sobre deteccéo,
diagndstico e correcdo de fahas, com destaque para os sistemas de producéo industrial. Na
secdo 2.2 sdo revisados 0s model os de redes neurais artificiais, com foco nos modelos neurais
sem pesos. Na secdo 2.3 é apresentado o estado da arte sobre deteccéo e o diagndstico de falhas
com redes neurais sem pesos com foco no “reconhecimento” e na “classificagcao” de padrdes.
Na se¢do 2.4 sdo apresentados os materiais e métodos usados no desenvolvimento deste
trabalho. Na secéo 2.5 é feita uma apresentacdo resumida dos trés estudos de casos. Por ultimo,
a secdo 2.6 apresenta a estrutura geral dos sistemas de FDD propostos, os quais séo detalhados
nos capitulos 3, 4 e 5 desta tese.

Palavras-Chave: Deteccéo e Diagnostico de Falhas; Sistemas de Supervisdo e Protecdo; Redes
Neurais sem Pesos; Reconhecimento de Padrdes.
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2.1 Deteccdo e Diagnostico de Falhas em Processos I ndustriais

Historicamente, os primeiros sistemas de deteccdo, diagnéstico e correcdo de falhas (FDDC,
Fault Detection, Diagnosis and Correction) eram muito simples, mas ja apresentavam ganhos
materiais e humanos no processo de producdo (Pietrosanto e Betta, 2000). Na industria, as
primeiras aparic¢des, com essa denominagdo, datam de 1970 (Korbicz e Witczak, 2005). Com
0S avancgos tecnologicos, 0s processos de producdo se tornam cada vez mais complexos e,
consequentemente, aumenta a demanda por sistemas de supervisgo e protecao mais eficientes.
Neste contexto, os modelos computacionais ditos “inteligentes” ganham destaques por
apresentar “habilidades de aprendizado” e adequagdo as caracteristicasintrinsecas do problema,
principalmente, os model os baseados em dados historicos da aplicagéo.

2.1.1 Supervisio e Protegdo em Processos I ndustriais

Para Isermann e Balle (1997), o sucesso de um sistema de FDDC depende da qualidade da
“supervisdn” e “protecdo” oferecidas pelo sistema como um todo. Na indUstria, o objetivo
principal da supervisdo é evitar danos e acidentes. Para isso, é feito o monitoramento que
determina de forma continua e em tempo real o0 estado atual de funcionamento do sistema,
incluindo, os estados nédo desgjados e ndo permitidos. Os desvios do comportamento normal
sdo disturbios que podem resultar em eventos de falhas, ou de mau funcionamento do sistema
ou processo. Também € funcdo da supervisdo a manutencado da operacdo mesmo na presenca
defahas. Jaaprotecdo representa a extingdo de um comportamento indesejavel e perigoso para
a continuidade de funcionamento do “sistema fisico” supervisionado. De modo ilustrativo, a
Figura 2.1 (Adaptagdo de Andrade (2012)) mostra 0 esguema de um processo industrial
supervisionado por um sistema de FDD acoplado, ondey é avariavel de processo e €0 valor
dereferéncia.

Planta

v
» Controlador IO Sensor |——>
u A do Processo y

Y

Supervisao

v

Figura 2.1: Processo Industrial com FDD A coplado.

Para uma melhor compreenséo dos processos de supervisao e protecdo nos sistemas de FDDC,
algumas classificagOes e defini¢bes importantes, tais como: “estados”, “fungdes”, “modelos” e
“propriedades”, postaspor D’Angelo et al., (2011), Isermann e Ballé, (1997), Sartori et al., (2011)
e Silva, (2008), sdo apresentadas a seguir.

Os “estados” sdo sinais captados e apresentados por instrumentos de medicdes, dentre os quais
Se destacam:

» Faltas - interrupcéo permanente de uma habilidade do sistema de executar uma funcéo
reguerida sob condicao de operacgéo especificada (D’ Angelo et al., 2011);

* Falhas - desvio inesperado de uma propriedade caracteristica ou de um parémetro da sua
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condicdo usual ou aceitédvel que tende a degradar o desempenho geral do sistema Isermann
e Ballé (1997). Para Sartori et al. (2011), umafalhaé qualquer desvio de uma caracteristica
(de um sistemalprocesso) em relacdo aos seus requisitos, podendo, ou ndo, afetar a
capacidade de desempenhar uma funcéo requerida (ocasionar um evento de falha ou um
evento de mau funcionamento);

M au funcionamento - apresentacdo de irregularidades na funcionalidade do sistema;

Erro - desvio entre um valor medido ou calculado (de uma variavel de saida) e o valor
verdadei ro/especificado/teoricamente correto;

Disturbio - entradas desconhecidas e ndo controladas para o sistema;

Perturbacdo - modificacdo temporaria do estado atual provocada por entradas que tém
poder de acdo no sistema;

Residuo - desvio entre o valor de entrada e a saida do modelo matematico utilizado,
comprova a existéncia ou ndo dafaha;

Sintoma - mudanca continuada e observavel do comportamento normal .

~

As “fungdes” sdo atividades desenvolvidas pelos sistemas para a detecgdo e o diagndstico dos
sinais (D’Angelo et al., 2011):

Deteccdo de falha - determinacdo da presenca de falhas em um sistema num dado
instante de tempo;

Isolamento de falha - determinacéo do tipo, dalocalizacdo e do tempo da ocorréncia de
umafalha. Feita apis adeteccdo defalha;

Identificacdo da falha - determinac&o do tamanho e do comportamento, no tempo, de
uma faha. Feita apds aisolacdo (ou isolamento) de falha;

Diagnostico de falha - determinagdo do tipo, do tamanho, da localizagéo e do tempo de
umafalha. Feita apos adeteccdo de falha. Inclui aisolacdo e aidentificacdo de faha;

Monitoramento - verificagcdo continua e em tempo real das varidveis mensuravels do
sistema, incluindo os estados ndo desejados e ndo permitidos e gerando alarmes quando
os limites sdo ultrapassados,

Supervisdo - monitoramento e tomada de decisdes apropriadas no intuito de manter a
funcionalidade do sistema, mesmo na presenca de falhas. A supervisdo compreende as
etapas de geracdo de atributos, deteccdo, avaliacdo, diagndstico e classificacdo de falhas
e tomada de decisdes para a manutencao ou parada do sistema;

Protecdo - extin¢cdo de um comportamento perigoso de um sistema fisico. A protecéo
automatizada iniciauma agéo de seguranca que mantém a funcionalidade do sistemaou
0 desligamento se houver risco eminente ao processo ou ambiente.

~

Os “model0s” séo abordagens diferenciadas dos sistemas e podem ser classificados como:

M odelo Quantitativo - uso de rel agdes estéti cas e dinamicas entre variavei s e parametros
do sistema afim de descrever o comportamento dos sistemas em termos matematicos;

Model o Qualitativo - uso de relagdes estéticas e dindmicas entre varidvels e parametros
do sistema a fim de descrever o comportamento dos sistemas em termos qualitativos,
tais como relacbes causas/ efeitos atraves de regras sef entéo, |0gicafuzzy, dentre outras;
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* Modeo de Diagndstico - um conjunto de relacdes estaticas ou dindmicas que ligam
variaveis especificas da entrada (sintomas) as variaveis especificas de saida (fal has).

~

As “propriedades do sistema” sdo habilidades apresentadas, dentre as quai s se destacam:

» Confiabilidade - habilidade de um sistema de executar uma funcdo requerida em
condic¢des indicadas por um periodo de tempo considerado;

» Disponibilidade - condicdo satisfatéria de um equipamento ou sistema funcionar
ef etivamente em qualquer periodo de tempo;

» Seguranca - habilidade de um sistema de ndo causar perigo para pessoas, equipamentos
ou ambiente.

A Figura 2.2 mostra relagtes existentes entre alguns desses conceitos com riscos eminentes
para um sistema ou processo de producgao.

/ Regido perigosa — seguranga ativada \
/ Performance inaceitavel \

Performance degradada

Performance
desejada

Falta

Recuperagao

>
Figura 2.2: Conceitos Relacionados a Faltas e Falhas [adaptado de Silva (2008)].

Para Isermann (2006) a “falta”’ refere-se a um estado ndo desgjado e com um leve desvio da
condicdo normal do processo, embora a funcionalidade do sistema sgja mantida. Ja o termo
“falha” corresponde a um estado ndo permitido e, consequentemente, se faz necesséria a
interrupcdo da funcionalidade do sistema. Independentemente de manutencdo ou interrupcao
do processo, faltas e falhas sdo estados indesg ados e ocorrem de formainesperada. Por isso, 0S
sistemas de FDDC devem apresentar habilidades de tolerancia, de modo a evitar que faltas
sgjam transformadas em falhas. Isermann e Ballé (1997) definem uma falha como um desvio
inesperado de um parametro ou propriedade caracteristica do comportamento normal ou
aceitavel, mas que tende a degradar o desempenho geral do sistema. Para Sartori et al. (2011),
afalha é o comprometimento parcia ou total dos requisitos de uma caracteristica qualquer do
sistema ou processo com a ocorréncia do evento de mau funcionamento ou evento de faha,
com a possibilidade de afetar o desempenho de uma fungdo requerida.

Na supervisdo de processos industriais, as falhas séo avaliadas e classificadas em diversos
aspectos, dentre os quais se destacam o “tempo” e a “localizagéo”. Na questéo “temporal”, as
falhas podem ser classificadas como abruptas, incipientes ou intermitentes, conforme descricéo
abaixo e naFigura2.3:

» Fahas abruptas - resultam em grandes desvios nas condi¢des normais de operagdo ou
variaveis do processo e acontecem em um curto espaco de tempo;

» Fahas incipientes - afetam graduamente o funcionamento normal do processo e,
geralmente, levam um tempo maior para serem detectadas;

» Fahas intermitentes - alternam com o passar do tempo e sdo causadas por perturbactes
periddicas ou ciclicas, caracterizando um cenario de falhas.
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Figura 2.3: Evolucéo Tempora das Falhas— (a) Falhas Abruptas; (b) Falhas Incipientes e (c)
Falhas Intermitentes [ Adaptado de Andrade (2012)].

Quanto ao “local” de ocorréncia, as falhas podem acontecer nos atuadores, componentes do
sistema ou nos sensores (Chiang et al., 2001; Frank, 1990; Venkatasubramanian et al., 2003).
Essas falhas sdo mostradas na Figura 2.4 e descritas no que se segue:
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Figura 2.4: Classificagéo de Falhas quanto a L ocalizacéo [Adaptado de Andrade (2012)].

[
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» Falhas em atuadores ou sensores - ocorrem por mau funcionamento dos atuadores ou
sensores. Essas falhas configuram erros provocados por falhasfisicas ou de equi pamentos,
desvios continuos ou leituras fora dos padrdes estabel ecidos,

» Falhas no sistema dindmico ou componente(s) do processo - s&0 mudangas inaceitaves
nos parametros do processo, provocado por perturbagdes externas que alteram a relacéo
original de entrada e saida do sistema. Como exemplo, ateracdes no coeficiente de
transferéncia térmica de um trocador de calor devido a uma incrustacéo.

De acordo com as definicdes acima, Isermann (2006) define um sistema FDDC como um
conjunto de técnicas utilizadas na supervisdo de um processo para monitorar seu
comportamento, prover informagdo acerca do mau funcionamento de seus componentes e
permitir agdes apropriadas para a manutencdo da operacao de modo aevitar perdas e acidentes.
De formasimilar, Sartori (2010) define um sistema FDDC como um conjunto de técnicas com
0 objetivo de estudar e desenvolver formas de assegurar 0 sucesso das operagoes plane adas
através do reconhecimento de anormalidades no comportamento do processo e de acdes de
corregdo. Com essas definicdes apresentadas por Isermann (2006) e Sartori (2010), o
atendimento desses requisitos técnicos é contemplado nas seguintes etapas.

a) Deteccéo - compreende a determinacéo da presenca de falhas no sistema e do tempo de
deteccdo;

b) Isolamento (classificacdo) - vem apds a deteccdo e compreende a determinacéo do tipo,
localizac&o e tempo de ocorréncia da falha;

c) ldentificacdo (andlise) - compreende a determinagdo do tamanho, da causa e do
comportamento da falha com o tempo, avaliando a origem dafalha e o0 seu impacto no
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sistema. As etapas de isolamento e identificacdo séo englobadas pel o termo diagndstico
nasigla FDDC;

d) Correcdo (ou recuperacdo) - refere-se atomada automatica, ou ndo, de agdes apropriadas
para restabelecer o funcionamento esperado do sistema e/ou evitar possiveis perdas
humanas, ambientais ou econémicas.

As etapas acima realizam a supervisdo e monitoramento de um sistema de FDDC, provendo
informagdes das condicbes de funcionamento dos componentes e acdes apropriadas de
manutencdo operaciona do sistema. Porém, as agcBes em nivel de correcdo do sistema podem
estar além dosinteresses e condi¢des do pesquisador. Além disso, paralsermann e Ballé (1997),
num sistemade FDD a *“deteccdo” consiste na determinagdo da presenca de um comportamento
indesgédvel ou inaceitavel do sistema. O “diagnéstico” compreende no isolamento
(classificagdo) e identificagdo (andlise) das fahas detectadas. Nessa subdivisdo, o isolamento
dafalha se volta para avaliagéo das caracteristicas mais objetivas, tais como: tipo, localizacéo
e tempo de ocorréncia das falhas. Enquanto na identificagdo sdo analisadas as caracteristicas
mais complexas, tais como: tamanho, causa e comportamento temporal, origem e impactos no
sistema. Como os sistemas de FDD propostos neste trabalho realizam apenas a detecgéo e a
classificagdo dos estados de operacéo considerados nas aplicacoes, eles podem ser definidos
como sistemas de deteccao e isolamento de falhas (FDI - Fault Detection and Isolation).

2.2 RedesNeuraisArtificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA), também conhecidas como sistemas conexionistas,
computacao neural, sd0 atual mente uma areacom fronteiras que vao das engenharias as ciéncias
cognitivas. Inspiradas, inicialmente, nafuncionalidade dos neurénios biol gicos, aideiabasica
dasredes neurais € que unidades de processamento simples, dispostas em umaou mais camadas,
interagindo umas com as outras e com 0 ambiente, podem ter elevado poder computacional. As
unidades de processamento recebem o nome de “neurénios’, também conhecidos como nodos
ou neurdnios artificiais, e a estrutura formada pelas unidades e interconexdes entre elas levam
0 nome de “rede neura” ou “rede neural artificial”. Por meio de um processo de “treinamento”,
as redes neurais passam a ser capazes de realizar atividades ditas “inteligentes”, mesmo que 0s
dados utilizados nesse treinamento sgam ndo lineares, incompletos ou, até mesmo,
contraditérios. A “habilidade” em manipular esses dados imprecisos faz com que as redes
neurais sgjam extremamente eficazes em tarefas onde os especialistas ndo estéo a disposic¢éo,
ou quando um conjunto de regras néo pode ser facilmente formulado.

Formalmente, Hecht-Nielsen (1990) define uma RNA como uma estrutura com processamento
de informacgdo distribuida e paraela na forma de um grafo direcionado, com as seguintes
subdefinicdes e restricdes: (a) 0os nodos no grafo sdo unidades de processamento denominadas
de neurdnios; (b) as arestas séo denominadas de “conexdes/sinapses’, com sinais numa unica
direcdo; (c) cada unidade de processamento pode receber qualquer nimero de conexdes de
entrada, e também possuir qualquer nimero de conexdes de saida, desde que os sinais nas
conexdes de saida sgiam 0s mesmos; (d) as unidades de processamento podem ter memoria
local; (e) cada unidade de processamento possui uma fungédo de transferéncia, a qual pode usar
os valores armazenados namemarialocal e os sinais de entrada paraproduzir o sinal das saidas
da unidade de processamento; e (f) os sinais de entrada para uma rede neural sdo conexdes do
ambiente externo ou de realimentacdo. As saidas da rede para 0 mundo externo sdo conexdes
gue deixam arede.

A capacidade de extrair conhecimentos, mediante a apresentacdo de exemplos representativos
do problema, torna as redes neurais adequadas para a resolucdo de problemas do mundo real.
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Esses exempl os apresentados a rede recebem o nome de padrdes. O conjunto de pontos de uma
imagem pode ser um padréo visual, do mesmo modo que uma sequéncia de fonemas pode ser
um padrdo auditivo. O primeiro exemplo € um padrdo estatico, para 0 qual ndo ha qualquer
informacdo temporal a ser considerada. O segundo é um padrdo tempora, para o qual a
informacao temporal é considerada pela sequéncia dos seus componentes ou por suavelocidade
de apresentacdo, embora cada “instancia” de um padrdo temporal possa ser considerada como
um padrdo estético. Além disso, uma parte de um padréo, visualizada por uma unidade de
processamento, continua sendo um padréo.

As RNA, usuamente, operam em duas fases: a fase de “aprendizagem”; e a fase de uso. Na
fase de aprendizagem, arede € gjustada para produzir uma saida desegjada em resposta ao meio
ambiente, 0 que demonstra a “habilidade de aprender por experiéncia’. Na fase de uso, a
resposta da rede pode ser, até certo ponto, insensivel a pequenas variagdes que ocorram nas
suas entradas. Esta caracteristica é essencia no reconhecimento de padrdes em ambientes do
mundo real, nos quais a presenca de distor¢des e ruidos € inevitavel. Assim, quando um padréo
de entrada, n&o visto durante o treinamento, € apresentado arede, esta procura por uma entrada
similar, aprendida na fase de treinamento, e produz uma saida semel hante a produzida por essa
entrada ja aprendida. Esta € a capacidade de generalizacdo das redes neurais. O critério de
similaridade, que define a semelhanga de um exemplo aprendido e uma entrada vista pela
primeira vez, devera fazer parte do processo de aprendizagem. O conjunto de padrfes para o
treinamento deve ser entdo cuidadosamente escolhido, a fim de refletir o comportamento
correto da rede durante a fase de uso. A capacidade de aprender por meios de exemplos e de
generalizar ainformacdo aprendida é, sem davida, a caracteristica principal das redes neurais.
E, paraisso, as RNA sdo treinadas com algoritmos de aprendizado.

Denomina-se algoritmo de aprendizado um conjunto de regras bem definidas para a solugéo de
um determinado problema. Os algoritmos de aprendizagem podem variar de acordo com 0s
diferentes model os de redes neurais, principalmente pelo modo como os pesos séo modificados
(Braga et al., 2007). Nesse contexto, os paradigmas de aprendizado mais usados s&o do tipo
supervisionado ou ndo supervisionado. No aprendizado supervisionado, existe a presenca de
um vetor alvo representando uma saida desgada. Durante a fase de treinamento, a rede €
ajustada pel o algoritmo de aprendizagem para mel horar suasaida. O paradigma de aprendizado
supervisionado inclui também um caso especia de aprendizado por reforco. Neste paradigma,
ndo ha ainformagdo da saida desgjada, e o desempenho é baseado na afirmacao da saida estar
corretaou incorreta. No paradigmando supervisionado, pelo fato de ndo haver o vetor de saida
desgjada, 0 algoritmo tera que buscar, nos padrdes das entradas da rede, caracteristicas comuns
para que ela se auto-organize em classes semelhantes e, a medida que padrdes diferentes séo
apresentados a rede, estes seréo organizados nas diferentes classes existentes.

Em gera, novos agoritmos de aprendizagem surgem associados a novas arquiteturas ou a
novos model os de neurdnios e vice-versa. Atualmente, existe uma variedade significativa de
neuronios (Aleksander, 1967; Kan e Aleksander, 1987; Rumelhart e McClelland, 1986), mas
essencia mente derivados de dois neurdnios bésicos. o modelo de “McCulloch-Pitts” (MCP)
(McCulloch e Pitts, 1943), o qual smula de modo simplificado o neurénio natural e conhecido
como neurénio “com pesos” em funcdo da ponderacdo que faz sobre as suas entradas; e 0
modelo “digital”, sem nenhuma relacdo com o neurénio natural é também referenciado como
neurdnio/nodo “sem pesos’. Esses model os neurais com e sem pesos sdo descritos com mais
detalhes nas se¢les 2.2.1 e 2.2.2, respectivamente.
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2.2.1 RedesNeuraisArtificiais com Pesos

McCulloch e Pitts (1943), no trabalho intitulado “A logical calculus of the ideas immanent in
nervous activity”, propuseram um modelo matematico, simplificado, do comportamento do
neurdnio bioldgico. O modelo foi chamado de neurdnio “McCulloch-Pitts” (MCP) e tem como
principio o fato de, em um dado instante de tempo, o neurdnio disparar ou permanecer inativo,
0 gue pode ser entendido como verdadeiro ou falso. Assim, o neurdnio artificial foi definido
como um dispositivo binario, no qual o processamento das entradas ativa uma saida booleana
0 ou 1. Numa analogia com o neurdnio bioldgico, as conexdes e 0s pesos associados emulam
0s dendritos e sinapses, 0 mapeamento das entradas pelos pesos sindpticos emula o corpo
celular e afuncéo de saida emula o axénio.

O neurénio McCulloch-Pitts é usado namaior parte dos trabal hos com RNA e pode ser também
referenciado de “neurdnio com pesos”, em fungdo da ponderacdo que ele faz sobre as suas
entradas. A Figura 2.5 corresponde a um neurénio com pesos tipico, descrito pelas Equactes
2.1 e 2.2, asquais representam o produto escalar entre o vetor de pesos e o vetor de entradas e
umafuncao de ativagéo ndo linear, respectivamente.

n
U = Z Wi X + bk (21)
i=1
1
- 2.2
Ve = 17 exp(—av) (22)

onde x; 30 as entradas, W S80 0S pesos Sinapti cos associados as conexdes em um neurdnio K,

vy € aativagdo do k-ésimo neurdnio, a controla a forma da funcao sigmoide, e y, € asaida

para 0 k-ésimo neurdnio. Os pesos W, €0 bias b s30 0s parametros que s3o gustados pelos

algoritmos de treinamento. A funcéo de ativacdo, usada na Figura 2.5, pode ser substituida por
outras funcdes de ativacdo (p.e., pelafuncédo threshold, pelatangente hiperbdlica, entre outras).
A preferéncia por funcdes de ativacdo sigmoides se da pelo fato dessas fungdes serem
continuas, ndo lineares e diferencidvels. Essas caracteristicas permitem a utilizagdo de métodos
baseados em gradiente descendente, a exemplo do algoritmo backpropagation (“propagacéo
para tras”) (Rumelhart et al., 1986b), nos agoritmos de aprendizagem. Os modelos neurais
compostos por nodos com pesos sdo chamados de “redes neurais com pesos”.
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Figura 2.5: Um Neurénio com Pesos Tipico (Adaptado de Oliveira, 2002).

Uma classe de redes neurais com pesos muito usada é constituida pelas redes perceptrons
multicamadas, ou “MultiLayer Perceptron” (MLP). Informalmente, umamultilayer perceptron
éumarede neural artificial com pesos multicamada feedforward (Rumelhart et al., 19864). Uma
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MLP consiste basicamente de uma camada de entrada, cujos neurénios possuem funcédo de
ativacdo linear, uma ou mais camadas escondidas (intermediérias) de neurdnios com funcbes
de ativacéo ndo lineares e umacamada de saida, com fungdes de ativacdo lineares ou ndo. Redes
MLP “aprendem” relagdes lineares e ndo lineares existentes entre os valores de entrada e saida.
Se a camada de saida for composta por neurénios lineares, a rede permite saidas com valores
forado intervalo [0, 1]. Porém, se os neurdnios usaram fungdes de ativacdo ndo lineares do tipo
sigmoides, a saida darede ficararestrita aos valores contidos no intervalo [0, 1].

As redes MLP sd0 computacionalmente mais poderosas do que as redes sem camadas
intermediarias. A solucéo de problemas néo linearmente separéveis sO foi possivel por redes
com uma ou mais camadas intermediérias (Braga et al., 2007; Cybenko, 1988). Redes MLP
com, no minimo, uma camada intermediaria e com neurdnios lineares na saida, S840
teoricamente capazes de redizar a aproximagdo de qualquer funcdo matematica, sendo ainda
bastante utilizadas na resolucdo de problemas de associacdo e classificacdo de padroes
(Cybenko, 1989). Existem diferentes model os de algoritmos de aprendizagem que podem ser
usados para o treinamento das redes MLP (Battiti, 1992; Hagan e Menhgj, 1994; Rumelhart e
McClelland, 1986; Pearlmutter, 1992; Riedmiller, 1994). Esses algoritmos séo geralmente do
tipo supervisionado. O algoritmo de aprendizado mais conhecido para treinamento das redes
MLP é o backpropagation (Rumelhart e McClelland, 1996). A formalizagdo do agoritmo
backpropagation contribuiu significativamente para o ressurgimento do interesse e expansao
de trabalhos envolvendo redes neurais artificiais.

2.2.2 RedesNeuraisArtificiais sem Pesos

Aleksander (1967), um dos pioneiros na &rea de RNA, propds um modelo de neurdnio/nodo
totalmente digital, baseado em dispositivos de memaoria de acesso randdmico ou aleatorio,
RAM (Random Access Memories). O modelo digital, inicialmente chamado de SLAM (Sored
Logic Adaptative Microcircuit, microcircuito adaptativo de logica armazenada) (Bledsoe e
Browning, 1959) e posteriormente conhecido como RAM (Aleksander, 1966), deu origem a
uma classe de neurdnios baseados na I6gica booleana, referenciados como neurdénios “sem
pesos” (weigthless neurons) ou neurdnios baseados em RAM (RAM-based neurons). As redes
neurais compostas por esses neurénios séo denominadas de “Redes Neurais Sem Pesos”
(RNSP). Um nodo RAM e umaRNSP sdo forma mente definidos nas segfes 3.2,4.2.1.1e5.2.1.

A principal diferencaentre as RNA gue seguem o modelo convencional (com pesos) e as RNSP
é aforma de armazenar informagdes. No modelo com pesos, as informagdes sdo armazenadas
NOS Pesos associ ados as conexdes entre 0s neurdnios, enquanto que nas RNSP as informagdes
s80 armazenadas em “memorias” inseridas nos proprios neurdnios, em forma de tabelas-
verdade.

O aprendizado nas redes neurais sem pesos consiste em mudancas nos contetidos armazenados
nos enderecos de memoria das RAM. Geralmente, os model os neurais com pesos executam as
etapas de treinamento, validagdo e teste. Nos modelos sem pesos, somente as etapas de
treinamento e teste sdo executadas. O teste é realizado assim que o treinamento é finalizado e
em muitos trabal hos é referenciado como validagéo.

Um neurbnio com pesos consegue generdizar e computar fungdes linearmente separéveis
(Rosenblatt, 1958). Ja um neurdnio sem pesos computa todas as funcdes booleanas de suas
entradas, mas ndo consegue generalizar. |sto acontece porque uma unicaRAM narede aprende
ou reconhece apenas parte dos padrdes submetidos a rede para aprendizado ou teste, conforme
serd mais detalhado na se¢do 3.2. Os subpadrdes colocados como entradas para as RAM
correspondem aos enderecos acessados e sdo definidos por algum critério de mapeamento do
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padréo de entrada (atributo qualitativo ou quantitativo) binarizado para a rede, o que também
serdmais detalhado na se¢do 3.2. Por isso, a generaizacdo nas RNSP s6 acontece em nivel da
rede (Ludermir, et al., 1999).

Uma caracteristica comum das redes sem pesos € a baixa conectividade de cada neurénio aos
demais neurdnios da rede ou ao vetor de entrada. Isto é devido ao crescimento exponencia do
espaco de memoriarequerido narazéo diretado niUmero de terminais de entrada, por neurdnios.
Assim, pode-se dizer que as redes sem pesos sdo, de modo geral, parcial mente conectadas, em
contraste com outros tipos de redes compl etamente conectadas (Ludermir, et al., 1999).

A praticidade eflexibilidade das RN SP, associadas as habilidades de aprendizagem, velocidade
no processamento, eficiéncia em recuperacdo de informagtes, imunidade a ruidos, citadas por
Y afez e Camacho (2005) e confirmadas pelos sistemas de FDD aqui propostos, comprovam o
bom desempenho das RNSP no reconhecimento e classificagdo de padrdes. Ainda, as RNSP
apresentam outras caracteristicas importantes, tais como: proximidade com os sistemas digitais
convencionais; algoritmos de aprendizagem répidos e flexivels, precisdo e consisténcia nos
resultados, sem a necessidade de geracéo de residuos e retreinamento das redes; neurdnios sem
pesos com entradas continuas tém a capacidade natural de generalizagdo (Clarkson et. al.,
1992); redes cujos nodos lidam com entradas continuas e aprendizado por reforco apresentam
habilidades de aproximadores universais de func¢bes continuas (Gorse et al., 1997). Também, a
capacidade em aprender e reaprender, umavez que asinformagdes podem ser escritas, apagadas
e reescritas na memoaria do dispositivo, equipara as RNSP, em poder computacional, com as
Magquinas de Turing (de Oliveira, 1992).

Nesta tese, 0s estudos se concentram nos modelos neurais sem pesos. O desenvolvimento do
nodo digital, baseado em dispositivos de memdria de acesso aleatorio foi, sem duvida, 0 passo
inicial para o desenvolvimento de muitas outras pesguisas tanto no nivel teérico como no nivel
prético para a computacdo neural sem pesos. O dispositivo WiSARD (Wilkie, Stonham e
Aleksander’s Recognition Device, dispositivo de reconhecimento de Wilkie, Stonham e
Aleksander), constituido de neurbnios RAM, foi certamente um dos mais importantes
resultados dessas pesquisas. O WiSARD foi disponibilizado comercialmente no inicio da
década de 1980 e continua em uso em muitos trabalhos relacionados a problemas de
reconhecimento de padrdes. Depois do neurdnio RAM, outros modelos de nodos sem pesos
foram propostos na literatura, assm como o Probabilistic Logic Neuron (PLN) (Kan e
Aleksander, 1987), o Multiple-valued Probabilistic Logic Neuron (MPLN) (Myers e
Aleksander, 1988; Myers e Aleksander, 1989), e o nodo probabilistic RAM (pRAM) (Gorse e
Taylor, 1988; Gorse e Taylor, 1991). Esses neurdnios sdo apresentados e definidos com mais
detalhes nos capitulos 3, 4 e 5. Os sistemas de FDD apresentados nos capitulos 3, 4 e 5 tém
como base o dispositivo WiSARD implementado com neurénios RAM, MPLN e pRAM,
respectivamente.

2.3 Deteccdo e Diagnostico de Falhas com Redes Neurais Sem Pesos

2.3.1 Reconhecimento de Padr 6es

O reconhecimento de padrdes compreende a associacéo de elementos de um dado conjunto,
com outros conjuntos previamente definidos e rotulados, conferindo-lhes umaidentidade como
classe (Duda e Hart, 1973). O processo consiste de tentativas com acertos e erros em busca de
uma classificagdo ou particdo conveniente de uma amostra de dados em grupos de elementos
com caracteristicas comuns - clusterizacdo. Para esses autores, o reconhecimento de padrdes €
uma atividade de interesse tecnol 6gico com regul aridades significativas em ambientes ruidosos
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ou complexos. A areade reconhecimento de padrdes é tida como uma ciéncianéo exata, devido
a falta de padronizagdo ou inconsisténcia nos dados, o que dificulta a identificacdo e
classificagdo/clusterizacdo dos dados avaliados (Duda e Hart, 1973).

Neste contexto, a “deteccao” de falhas pode ser entendida como um problema de classificacéo,
no qual um padréo de entrada x = [as, @, ..., @] € considerado como estado de operacéo
“normal” ou de “falha”. O “diagndstico”, por outro lado, consiste na parti¢éo do estado defalha
em subclasses com rotul os definidos pel os diferentes tipos de fal has considerados. Paraisso, os
atributos ai, ap, ..., an devem conter informagdes que possibilitem a classificagdo desgada
(Soares e Galvéao, 2010). Formal mente, dado um padrdo de entrada x e umavariavel de resposta
y, busca-se uma aproximagdo paraarelacdo y = f(x). Nessarelagdo y € um rétulo de classe com
valor no conjunto {Cy, Co, ..., G}, com ko N e a funcdo f(x) define, de forma aproximada, os
limites paraas classes consideradas. Para umamelhor compreenséo daimportancia da pesguisa
realizada, a secao seguinte apresenta o estado da arte sobre deteccéo e diagndstico de falhas
com uso das redes neurai's sem pesos.

2.3.2 Deteccao e Diagnostico de Falhas com Redes Neurais sem Pesos

Conforme ja mencionado anteriormente, a aparicdo dos primeiros sistemas de deteccdo e
diagnostico de falhas naindustria data de 1970 (Korbicz e Witczak, 2005). Coincidentemente,
0s primeiros trabalhos com redes neurais sem pesos apareceram, basicamente, no mesmo
periodo, mais precisamente no final da década de 1960 (Alexandre, 1966, 1967). Também, o
reconhecimento e a classificacdo de padrdes é o “cerne” dessas duas linhas de pesquisas.

Conforme também ja mencionado anteriormente, para lsermann e Ballé (1997) num sistemade
FDD a “deteccdo” consiste em determinar a presenca de um comportamento indesgjavel ou
inaceitvel do sistema e o momento de sua percepcéo. Por outro lado, o “diagnostico”
compreende o isolamento (classificagdo) e aidentificacdo (andlise) das falhas detectadas. Neste
contexto, os sistemas de FDD podem ir além do reconhecimento e classificacdo de padrbes e
serem considerados como sistemas complexos, principalmente por atuarem em ambientes
dindmicos. Ja o0s sistemas neurai s sem pesos eram voltados basi camente para o reconhecimento
e classificagdo de imagens digitais, considerados, na grande maioria, como sistemas estéticos.
Num processo de reconhecimento e classificacdo de padrfes, um sistema é considerado
dindmico se os valores das saidas dependem de val ores passados das entradas, caso contrario,
se a saida € funcéo apenas da entrada atual, o sistema € considerado estético (Birkhoff, 1927).
No entanto, estudos mais recentes comprovam a aplicabilidade das RNSP em ambientes
dindmicos (Bandeira 2010; Cardoso et al., 2011 e 2013; Cardoso, 2012; Oliveiraet al., 2017).

Com a revisdo da literatura, foi possivel notar um nimero significativo de estudos formais
voltados para o problema de deteccdo e diagnostico de fahas, principalmente em processos
industriais. Esses estudos, na grande maioria, utilizam modelos computacionais ditos
“inteligentes”, com destaque paraas redes neurais artificiais com pesos, | 6gicafuzzy, algoritmos
genéticos e redes bayesianas (Andrade, 2012; D’Angelo, et. al., 2011; Lemos et al., 2010;
Lemos, 2011; Linden, 2008; Medeiros, 2009; Maia et. al., 2009; Rivera, 2007; Sartori, 2012).
Porém, com excegdo do trabalho apresentado por Oliveiraet al. (2017) e descrito no capitulo 3
desta tese, nenhum outro trabalho encontrado na literatura tratou o problema de FDD com uso
das RNSP, principa mente com aterminologia “deteccdo e diagnostico de falhas”. No entanto,
muitos trabal hos encontrados utilizam as RNSP em diferentes aplicagdes, com predominancia
no reconhecimento e classificagéo de padrdes, dentre as quals se destacam as descritas abaixo:

* A “navegacdo de rob6s” (Bonato et al., 2004; Franca et al., 2010; McElroy e Howells,
2011; Nurmaini, et al., 2009; Nurmaini e Tutuko, 2011; Yao et al., 2003). O trabalho
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apresentado por Yao et al. (2003) faz uso de uma rede neural baseada em memorias
RAM para a navegagdo de um robd movel, controlado por um sistema de
microprocessadores simples para detectar e desviar de obstaculos em tempo real.
Bonato et al. (2004) apresentaram um sistema de visdo computacional incorporado a
um robd movel, com tecnologias reconfiguraveis. O referido sistema captura gestos por
meio de uma camera digital a cores e executa o reconhecimento em tempo real. Esse
sistema serve de interface de comunicacéo humano-robd com aplicagtes diversas, a
exemplo de pessoas com deficiéncia. Nurmaini et al. (2009) propuseram uma rede
neural sem pesos para reconhecer e classificar ambientes visitados por um robd moével.
O sistema é composto por um conjunto de microprocessadores simples e demonstra
eficiéncia no reconhecimento de obstaculos em tempo real pelo robd utilizado. Franca
et al. (2010) propuseram um sistemade visgo artificial baseado narede neura booleana
WIiSARD e com objetivos de seguir a cadéncia de um navio em seis eixos de liberdade
e em tempo real. McElroy e Howells (2011) utilizaram umarede neural sem pesos e um
algoritmo genético para manipular automaticamente entradas e saidas de dados. O
sistema proposto permite que um robd possa guiar um veiculo em situagoes reais e
perigosas, onde a seguranca € fundamental e a redizagdo por seres humanos é
desaconselhdvel. O agoritmo de reconhecimento de padrdes apresentado por Nurmaini
e Tutuko (2011) classifica ambiente e auxilia na tomada de decisdes para a navegacdo
de um rob6 méve. A estratégia demonstrou bons resultados com um rob6 mével
alimentado por microcontroladores e sensores de baixo custo. Os resultados
experimentais apresentaram taxas de reconhecimento dos ambientes de até 98,5%, além
de evitar obstaculos em tempo redl;

O “reconhecimento de digitos e impressoes digitais” (Al-Alawi, 2007; Bandeira et al.,
2009; Cardoso, et al., 2013; Conti, et al., 2009; Grieco et al., 2010). Al-Alawi (2007)
apresenta um sistema de classificagcdo padréo neuro-fuzzy baseado naarquiteturade rede
neural sem pesos para o reconhecimento de digitos manuscritos. O sistemadeinferéncia
fuzzy aprende regras fuzzy extraidas dos vetores de caracteristicas gerados por umarede
neural sem pesos de uma Unica camada. Os resultados experimentais comprovaram um
desempenho superior comparado com o desempenho de uma rede RAM tradicional.
Bandeiraet al. (2009) usaram umarede neural sem pesos denominadade NC-WiSARD.
A rede utiliza uma estrutura multicamadas e aprendizado ndo supervisionado, o
autoWiSARD. O sistema é capaz de reconhecer as imagens treinadas, bem como
versdes modificadas delas. A rede NC-WiSARD consegue reconhecer e compor
padrdes mais complexos através de sua estrutura hierarquica. Conti et al. (2009)
propuseram um sistema de identificagdo automatica de impressdes digitais baseado em
redes neurais sem pesos. O trabalho redliza de forma répida a classificagdo de
impressdes digitais com o uso de mapas direcionais para cinco classes distintas. Grieco
et al. (2010) objetivam associar modelos de digitos manuscritos com a formacéo de
imagens mentais. Essa equivaléncia € obtida por meio de contagem de frequéncia e
filtragem e ou por formulacdo de regras fuzzy, melhorando assim o processo de
classificacdo da WiSARD. Cardoso et al. (2013) propuseram um sistema para
posicionamento (pontos de acesso WiFi) de usuarios em ambientes internos (museus,
centros comerciais, fabricas, dentre outros) com o reconhecimento de impressoes
digitais por um o sistema neural sem pesos, baseado na rede WiSARD, com resultados
considerados muito bons em termos de desempenho e de solucéo de posicionamento;

O “reconhecimento de faces eimpressdesfaciais” (Araljo, 2011; Sirlantziset al., 2009;
Vidal, et al., 2013). Sirlantzis (2009) propds um sistema de reconhecimento biométrico
facia com arquitetura em camadas modulares. Cada camada corresponde a uma rede
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WIiSARD, cujos discriminadores sdo considerados modulog classificadores. As RAM
nos discriminadores armazenam probabilidades. A saida de um discriminador é a
combinacdo das probabilidades de saidas das RAM com base na funcdo soma (método
de agregacd mais usado em um sistema multiclassificador). O padréo de teste é
reconhecido pelo discriminador com maior soma de probabilidade. Aradjo (2011)
desenvolveu um sistema denominado de RWISARD com habilidades para o
reconhecimento e classificaco deimagensfaciais em escalade cinza. O RWiSARD foi
adaptado para lidar com valores escalares e com possibilidade de representacéo no
campo dos reais. Vida et al. (2013) aplicaram redes neurails sem pesos para o
reconhecimento de emocdes. O sistema proposto analisaimagens de expressdes faciais
com emocOes do tipo: raiva;, desprezo; nojo; medo; felicidade; neutro; tristeza; e
surpresa. Os dados experimentais foram extraidos da base de dados TFEID (Taiwanese
Facial Expression Image Database, banco de dados de imagem de expresséo facial de
Talwan) e os resultados comprovam o bom desempenho da metodol ogia paraareferida
aplicacéo;

e O “agrupamento de fluxos de dados” (Cardoso et al., 2011; Cardoso, 2012). Cardoso et
al. (2011) propuseram um sistema neural sem pesos evolutivo para agrupamento de
fluxos de dados em ambientes dindmicos. A rede WiSARD usada realiza um
aprendizado one-shot (répido) e produz protétipos das categorias aprendidas. Cardoso
(2012) propds um sistema denominado de StreamWiSARD para 0 agrupamento de
dados em fluxos continuos. O sistema proposto cria dinamicamente a estrutura da rede
com base no aprendizado ndo supervisionado e na rede autoWiSARD (Bandeira, 2010)
e evidencia questdes como temporalidade e velocidade na apresentacdo dos fluxos de
dados;

* A “previsdo de séries temporais” (Mpofu, 2006). Mpofu (2006) propds um sistema de
previsdo de precos das agdes no mercado usando umarede neural sem pesos. O sistema
proposto é testado com dados de estoque obtidos a partir do Reino Financial Holdings
do Zimbabue e utiliza a suavizagéo exponencial simples paraa previsio realizada e faz
a comparacdo com duas ferramentas de previsao usando técnicas quantificaves.

A “auséncia’ de sistemas de FDD baseados nas RNSP e 0 “potencial” dessas redes para o
reconhecimento e a classificacéo de padrfes foram os principais fatores que motivaram o
desenvolvimento dos sistemas de FDD propostos neste trabalho. Os sistemas desenvolvidos
foram validados por trés estudos de caso, apresentados na secéo 2.5 e descritos com mais
detalhes nos capitulos 3, 4 e 5.

2.4 Materiaise Méodos

O desenvolvimento deste trabalho tomou como pressuposto o carater desordenado e néo
previsivel do processo de construgdo de conhecimentos, na busca por uma produgéo ordenada,
|6gica e de contribuicéo académica e cientifica. Neste contexto, as caracteristicas qualitativas
foram extraidas de medidas quantitativas obtidas pel os instrumentos de medi ¢cbes em processos
reais ou simulados. De forma a contemplar toda a pesquisa, os materiais e métodos usados se
complementam e se subdividem nas seguintes etapas:

a) Revisdo dos pressupostos tedricos sobre deteccdo, diagndstico e correcdo de falhas, com
énfase na supervisao dos processos industriais;

b) Revisdo dos modelos computacionais, com énfase nas redes neurais sem pesos,
c) Compreensdo da composicdo e funcionalidade das plantas industriais usadas para a
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validacdo dos sistemas FDD propostos;

d) Composicéo das bases de dados usadas para o treinamento e validagdo dos sistemas
propostos;

€) Proposicao dos sistemas de FDD com base nas redes neurais sem pesos, na selecéo de
atributos, nos agoritmos de granulacdo dos atributos selecionados e filtros de
agrupamentos para diagnésticos por grupos de falhas. Para cada sistema e aplicagéo é
proposta uma configuracéo fina como a de melhor desempenho para a deteccéo e o
diagndstico realizados;

f) Desenvolvimento dos cddigos computacionais relacionados a cada sistema de FDD
proposto;

g) Elaboracdo dos demais capitulos componentes desta tese, que finaliza o trabalho de
doutoramento, fundamentados nos estudos tedricos e préticos desenvolvidos.

Para uma compreensdo inicial dos trabalhos desenvolvidos nesta tese, as segoes 2.5 e 2.6
seguintes apresentam, sucintamente, os trés estudos de casos e os trés sistemas de FDD
propostos neste trabalho. Esses sistemas sd0 detalhados nas secfes 3.3, 4.3 e 5.3,
respectivamente.

2.5 Estudosde Casos

Conforme ja mencionado anteriormente, os sistemas propostos neste trabal ho foram validados
por trés estudos de caso. Um deles compreende em um problemareal e univariavel e os outros
dois smulam o funcionamento de uma planta industrial da indUstria quimica e de um reator
tanque agitado continuamente, respectivamente. Esses estudos de casos sdo apresentados
resumidamente nas trés secdes seguintes e com deta hes nas secdes 3.4, 4.4 e 5.4.

2.5.1 Unidade de Processamento de Gas Natural (UPGN)

Em sua cadeia produtiva, o gés natural pode ser associado ou ndo ao petrdleo e varia de campo
para campo de acordo com o tipo de matéria organica origindria. O seu processamento €
realizado por uma “Unidade de Processamento de Géas Natural” (UPGN) com funcéo principal
de separar os hidrocarbonetos leves, a exemplo do metano e etano, daguel es mais pesados, com
destague para butano, pentano, hexano, heptano e octano (Andrade, 2012). Os produtos finais
com essa separacao sdo 0 gas natural e o gés Umido naformaliquida, denominado de “Liquido
de Gas Natura” (LGN). Essa separacéo pode ser realizada por métodos como refrigeracéo
simples, absor¢do refrigerada, turbo-expansdo e expansdo Joule-Thompson, nos quais a
condensacdo dos hidrocarbonetos mais pesados acontece com a diminuicdo da temperatura do
gas processado (Andrade, 2012). Na UPGN em estudo, o método utilizado para o resfriamento
do gés processado é a turbo-expansdo, por apresentar as melhores taxas de separacéo das
fragbes mais pesadas do gas industrial. Neste método a condensacéo da fragdo mais pesada
acontece quando o0 gés € passado por um turbo-expansor com a troca de calor a baixas
temperaturas (Vaz et al., 2008).

O gés industria processado € também chamado de gas combustivel, gas seco, gas pobre, gas
residual, gés especificado ou gés paraavenda (Vaz et al., 2008). Usado naindustriacomo fonte
de calor, geracdo de energia e matéria-prima, com destague para 0s setores quimicos,
petroquimicos e de fertilizantes. Ja o LGN é também chamado de gés rico, do qua deriva,
dentre outros, a gasolina natural e o butano, utilizado na producdo do “Gés Liquefeito do
Petréleo” (GLP) (ANP, 2014).
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Comoilustrado naFigura 2.6, o processamento do gas natural na UPGN em estudo compreende
as etapas de separacdo, desidratacdo, resfriamento e fracionamento (Sartori, 2012).
Inicialmente, 0 processo de separagdo consiste na retirada da agua e dos hidrocarbonetos
liquidos do gés processado. O processo continua com a desidratagdo do gas que compreende a
retirada da parte restante da dgua encontrada na forma de vapor. Com isso, 0 gés € secado e
toda a parte liquida é associada aos hidrocarbonetos mais pesados. O resfriamento do gas
natural acontece no turbo-expansor que chega a uma coluna de desetanizacdo para o
fracionamento. As alternativas de fracionamento dependem da composic¢éo do gés processado
e do destino fina dos produtos obtidos. Se o gas processado for do tipo associado, 0 gas
industrial e o LGN s&o armazenados e, oportunamente, vendidos e comercializados para as
Companhias Distribuidoras Estaduais de gas e para as refinarias, respectivamente (Vaz et al.,
2008).

|\| Gés de Venda
| o

Gas Natural
(Rico/timido) 1 X X4 X ¢ 8-Compressor

(Gés de Venda)
~—

7-Torre
Desetanizadora

1-Vaso Separador
de Fntrada
2-Compressor Inicial
(Turbo-expansor) 4-Peneiras
Moleculares

3-Filtro —>!

LGN

5-Trocadores 6-Expansor
de Calor (Turbo-expansor)

Figura 2.6: Esquema do Processamento do Gas Natural da UPGN em Estudo [Adaptado de
Sartori, 2012)].

Depois de processado o gés natural € uma mistura de hidrocarbonetos leves que, a temperatura
ambiente e pressdo atmosférica, permanece no estado gasoso. Trata-se de um gés inodoro e
incolor, ndo téxico e mais leve do que o ar. O gés natural é uma fonte de energia mais limpa
gue pode ser usada nas industrias, substituindo outros combustiveis mais poluentes como 6leos
combustiveis, lenha e carvdo. Na forma liquida deve ser mantido a temperatura de 160 °C e
pressao proxima da atmosférica. Exige um complexo sistema de armazenamento e transporte
especifico. Na matriz energética apresenta vantagens ambientais se comparada com outras
fontes fésseis (carvao mineral e derivados de petréleo) de energia, tais como (Hayashi, 2013):
baixa presenca de contaminantes; combustdo mais limpa; reducdo do desmatamento; menor
emissdo de CO. por unidade de energia gerada; menor esforgo no tratamento dos gases
poluentes; facilidade de transporte e manusei o em rel agdo a outrostipos de combustiveis; dentre
outras.

O Estado da Bahia possui trés unidades de processamento de gés natural, umano municipio de
Candeias e duas em Pojuca. A unidade em estudo, Pojuca/ Bahia 3, possui uma capacidade
nomina de 2,5 milhdes mé/dia de gés industrial. Na estrutura funcional da unidade faz-se
necessdria a utilizacdo de um potente compressor aternativo, chamado de compressor de gés
para a venda (SGC, Sale Gas Compressor) operando com carga minima de 50%. O
monitoramento da temperatura do SGC por meio dos sensores acoplados a ele corresponde ao
objeto de pesquisa para este estudo de caso. Conforme apontado por Sartori (2012), o sistema
de compressdo de gas para a venda contribui significativamente para as falhas ocorridas na
planta da unidade, com destagque para as falhas por vibracdo do compressor. De acordo com
Sartori (2012), a vibragdo do compressor de gés para a venda provoca o mau funcionamento
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dos sensores ou até mesmo o rompimento de suas hastes de transmissdo. O comprometimento
de um sensor é suficiente para o acionamento indevido do sistema deintertravamento da planta,
0 que justifica 0 desenvolvimento de um sistema de deteccéo e diagnostico de falhas que
amenize o problema apontado. Este estudo de caso foi usado com o sistema FDD-WiSARD
proposto no capitulo 3. Os detalhes sobre 0 SGC e a formacéo das bases de dados utilizadas
para o treinamento e validagdo do referido sistema estéo apresentados na se¢éo 3.4.1.

2.5.2 Tennessee Eastman Process (TEP)

O Tennessee Eastman Process (TEP) simula um processo quimico tido como referéncia
(benchmark) em estudos sobre controle de processos e deteccéo e diagndstico de falhas, por se
caracterizar como um processo realista e com marcante ndo linearidade em seu comportamento.
O modelo TEP foi proposto originalmente por Downs e Voge (1993) como uma planta
industrial em malha aberta, centrado em cinco unidades principais de operacdo, denominadas
de “reator”, “condensador”, “separador liquido/vapor”, “compressor”, e “coluna de separacéo
(stripper)”, em destaques naFigura 2.7 (adaptada de Soares e Galvéo 2010) . O TEP utiliza12
variaveis manipuléveis e 41 variaveis medidas e objetiva a producéo dos produtos G e H apartir
dos reagentes A, C, D e E, gerando um subproduto F, com base nas Equagdes 2.1 a2.4. Além
dos reagentes e produtos é usado também um inerte gasoso B, introduzido nas correntes de
alimentac&o dos reagentes.

A(g) +C(g) + D(g) - G-Hq ,Produto 1 (2.1)
A(g) +C(g) + E(g) — H-Hq ,Produto 2 (2.2
A(g) + E(g) - F-HNg ,Subproduto (2.3)
3D(g) — 2F g ,Subproduto (2.4)
Purga
o T fAewa NP RE O/
Alimentagdo i ' (l D

. CONDENSADOR | L 4o |_'
Alimentacdo i Q -

Alimentagéo i

SEPARADOR
% . Liquido/Vapor

{STRIPPER

“Refervedor

‘s Y L
................... K Vapor

|——— Condensado

Alimentagdo i

Produto

K

Figura 2.7: Diagrama Esquemético do Tennessee Eastman Process (TEP).
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O modelo TEP original apresentado por Downs e Voge (1993) possui 12 varidveis
manipuléveis e 41 varidveis medidas. Com essas varidvels, 0s autores consideram seis modos
de operacdo e 21 condi¢bes de falhas simulados em malha aberta. Mais detalhes do modelo
TEP sdo apresentados nas se¢fes 3.4.1, 4.4.1 e 5.4.1 dos capitulos 3, 4 e 5, respectivamente.

2.5.3 Continuous Stirred Tank Reactor (CSTR)

O reator tanque agitado continuamente (CSTR, Continuous Sirred Tank Reactor) € um tanque
agitado com escoamento continuo e sem acumulo de reagentes ou produtos. Em um reator
CSTR um ou mais reagentes fluidos sdo introduzidos no reator, equipado com um agitador,
enquanto o efluente do reator é removido. O agitador mistura os reagentes assegurando uma
homogeneizagéo do sistemareativo. O reator agui estudado (Singhal e Seborg, 2002) possui as
seguintes caracteristicas. ndo isotérmico e com resfriamento na jagueta; comportamento
din@mico; nivel de liquido varidvel; composicédo de saida igual a do interior do reator; taxa da
reacdo igual em todo o reator, inclusive na saida; uso preferencial em problemas com agitacdo
intensa e reagdes em fase liquida. O CSTR atende os principios de mistura perfeita e de
parametros fisicos constantes e tem como base areacdo irreversivel de primeira ordem cléssica
dotipoA — B.Umdiagrama gera eestrutural do CSTR é apresentado naFigura 2.8 (Adaptado

de Singhal e Seborg, (2002)).
r Agitador

Alimentagdo Mistura Uniforme

asn

D——D Produto

Figura 2.8: Diagrama Esquematico do Reator CSTR.

O simulador aqui utilizado tem como referéncia o trabalho apresentado por Singhal e Seborg
(2002) e simula 18 dos 28 estados de operacdo considerados por esses autores. O referido
simulador se encontra em processo de construcéo pelo grupo de pesquisa PROTEC da
Universidade Federal daBahia (UFBA), fato quejustificaaconsideracéo “parcial” dos estados
de falhas considerados por Singhal e Seborg (2002).

No contexto dos estudos de deteccdo e diagnostico de falhas ha muitos trabalhos com uso dos
modelos CSTR, a exemplo dos realizados por Vaidyanathan e Venkatasubramanian (1992) e
Sorsa e Koivo (1993). O estudo realizado por Singhal e Seborg (2002) inclui o estado de
operacd0 norma e 27 condicbes de falhas, simulados por 14 variaveis do processo
consideradas. Mais detal hes sobre a estrutura e funcionamento do reator considerado podem
ser vistos nas segdes 4.4.2 e 5.4.2. Ainda, um estudo mais aprofundado sobre as estruturas de
controle e os parametros do controlador para o referido estudo de caso podem ser vistos em
Singhal e Seborg (2002) e Johannesmeyer (1999).
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2.6 Sistemas Propostos

A estrutura apresentada na Figura 2.9 contempla as estruturas e funcionalidades apresentadas
pelos trés sistemas FDD propostos. Esses sistemas sdo constituidos de quatro etapas distintas e
complementares, denominadas de: “selecdo dos atributos”; “pré-processamento dos atributos
selecionados”; “rede neural sem pesos”; e “filtro de agrupamentos”. Como o0 estudo de caso
UPGN é univariavel, a etapa de selecdo dos atributos néo é executada.

. Pré- .
| processamento | ,
| Selecdo de | ou Granulagdo | i Rede Neural Filtro de
Atributos dos A.tributos P* Sem Pesos | Agrupamento |
Selecionados ; (RNSP) '
Etapa 1 T Etapa2 Etapa3 Etapad

Figura 2.9: Diagrama Estrutural para os Sistemas FDD Propostos.

Conforme mostrado na Figura 2.9, o sistema inicia com a selegdo de atributos por classe,
seguida do pré-processamento ou granulacéo dos atributos selecionados. As saidas do prée-
processamento ou granul os sdo padrdes comportamentais que alimentam as redes neurais sem
pesos, compostas por neurdnios baseados em dispositivos de memérias RAM. A deteccéo e o
diagnostico de falhas por classe ou grupos de falhas sdo obtidos diretamente nas saidas das
redes testadas ou por um filtro de agrupamento, como etapa final do sistema FDD. Esses trés
sistemas FDD s&0 sucintamente descritos a seguir, e as suas estruturas e funcionalidades séo
apresentadas com detal hes nas secOes 3.3, 4.3 e 5.3, respectivamente.

Sistema “FDD-WiSARD” (sistema 1/ capitulo 3). O sistema proposto executa, previamente, a
selecdo de atributos (variaveis) por classe e 0 mapeamento temporal dos dados e, na sua etapa
intermediéria a rede neural sem pesos WiSARD, com neurénios RAM padréo e contador,
realiza a deteccdo e o diagnostico por classe (Oliveira et al., 2017). As saidas da rede séo
levadas a um filtro de agrupamento, na etapa final do sistema, se um diagndstico por grupos de
falhas for necessario. O sistema foi validado com os estudos de casos UPGN e TEP. Os
resultados mostram o sucesso dos sistemas para a deteccdo e o diagndstico de falhas com
percentuai s de acertos na classificagdo de 98,78% e 99,47% para as respectivas aplicacoes.
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Sistema “FDD-RNSPG” (sistema 2/ capitulo 4). O sistema inicia com a selecdo de atributos
por classe, seguida da granulagdo dos atributos selecionados. A granulagdo dos dados é
fundamentada na matemética intervalar e na logica fuzzy (Leite et al., 2009). As saidas dos
granulos criados alimentam redes neurais sem pesos, compostas por neurénios |ogicos
probabilisticos multivalorados (MPLN, Multiple-valued Probabilistic Logic Neuron) (Myerse
Aleksander, 1988, 1989). A deteccdo e o diagnostico de falhas por classe ou grupos de falhas
sd0 obtidos diretamente nas saidas das redes testadas ou por um filtro de agrupamento, como
etapa fina do sistemade FDD. O sistemafoi validado com os estudos de casos TEP e CSTR.
Os resultados mostram o sucesso do sistema para a deteccdo e o diagnoéstico de falhas com
percentuai s de acertos na classificagdo de 99,85% (TEP) e 99,70% (CSTR) para as respectivas

aplicacoes.

Sistema FDD-pRAM (sistema 3/ capitulo 5). O sistema inicia com a selegdo das variaveis de
maior relevancia para cada classe considerada na aplicacdo. Os atributos selecionados sdo
granulados por um sistema de inferéncia fuzzy recursivo baseado nos conceitos de clouds
(“nuvens”) propostos em Angelov e Y ager (2011) e no algoritmo usado por Rosa et al. (2013).
Para cada atributo selecionado é gerado um conjunto de clouds e a cada padréo de entrada uma
cloud é escolhida para cada atributo selecionado. As clouds selecionadas formam padrbes
comportamentais, 0s quais sdo apresentados a rede neural sem pesos com neurénios RAM
probabilisticos (pRAM, probabilistic RAM) (Gorse e Taylor, 1988). A deteccéo e o diagnostico
de falhas por classe ou grupos de falhas sdo obtidos diretamente nas saidas das redes testadas
ou por um filtro de agrupamento, como etapa final do sistema. O sistema FDD-pRAM foi
validado com os estudos de casos TEP e CSTR. Os resultados mostram o sucesso do sistema
paraadeteccao e o diagnostico de falhas com percentuais de acertos naclassificacdo de 99,89%
e 99,88% para as respectivas aplicagoes.

Abreviaturas
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FDD: Fault Detection and Diagnosis.

FDDC: Fault Detection, Diagnosis and Correction.
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RNA: Rede neurd Artificial.
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SGC: Sale Gas Compressor.

SLAM: Sored Logic Adaptative Microcircuit.
StreamWIiSARD: Rede WiSARD auto organizavel para agrupamento de fluxo de dados.
TEP: Tennessee Eastman Process.
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CHAPTER 11

Chapter 3: Faults Detection and Diagnosisin Dynamic Systems Using
WiSARD Weightless Neural Networks

Abstract

This work examines Fault Detection and Diagnosis (FDD) based on Weightless Neural
Networks (WNN) with applicationsin univariate and multivariate dynamic systems. WNN use
neurons based on RAM (Random Access Memory) devices. These networks use fast and
flexible learning algorithms, which provide accurate and consistent results, without the need
for residua generation or network retraining, and therefore they have great potential use for
pattern recognition and classification [Ludermir, et al., (1999)]. The proposed system firstly
executes the selection of attributes (in the multivariable case) and does the time series mapping
of the data. In the intermediate stage, the WNN performs the detection and diagnosis per class.
The network outputs are then passed through a clustering filter in the final stage of the system,
if adiagnosis per fault groups is necessary. The system was tested with two case studies. one
was an actual application for the temperature monitoring of a sales gas compressor in a“Natural
Gas Processing Unit (NGPU)”; and the other one uses simulated data for an industrial plant,
known in the literature as “Tennessee Eastman Process”. The results show the efficiency of the
proposed systems for FDD with classification accuracies of up to 98.78% and 99.47% for the
respective applications.

Keywords: Fault Detection and Diagnosis; Weightless Neural Networks; Time Series.



CAPITULO IlI

Capitulo 3: Deteccdo e Diagnostico de Falhas em Sistemas Dinamicos
Usando Redes Neurais Sem Pesos WiSARD

Resumo

Este capitul o aborda a deteccédo e o diagndstico de falhas baseados nas redes neurai's sem pesos
com aplicagbes em sistemas dindmicos univariaveis e multivaridvels. As redes neurais sem
pesos utilizam neurénios baseados em dispositivos de memorias RAM (Random Access
Memories, memarias de acesso randdmico ou aleatorio). Essas redes apresentam al goritmos de
aprendizagem rapidos e flexive's, precisdo e consisténcia nos resultados, sem a necessidade de
geracdo de residuos e retreinamento das redes e um potencial elevado para o reconhecimento e
classificacéo de padrdes (Ludermir et al., 1999). O sistema proposto executa, previamente, a
selecdo de atributos (multivariaveis) por classe e 0 mapeamento temporal dos dados e, na sua
etapa intermediaria a rede neural sem pesos realiza a deteccéo e o diagndstico por classe. As
saidas da rede sdo levadas a um filtro de agrupamento, na etapa final do sistema, se um
diagnostico por grupos de falhas for necessario. O sistema foi testado com dois estudos de
casos. Um deles corresponde a uma aplicacéo real para monitoramento de temperatura de um
compressor de gas para a vendainstalado em uma “Unidade de Processamento de Gés Natural
(UPGN)”. O outro utiliza dados simulados para uma planta industrial, conhecido na literatura
como Tennessee Eastman Process (TEP). Os resultados mostram o sucesso dos sistemas para
adeteccdo e o diagndstico de falhas com percentuais de acertos na classificacdo de até 98,78%
e 99,47% para as respectivas aplicacoes.

Palavras-chave: Deteccdo e Diagnéstico de Falhas, Redes Neurais sem Pesos; Séries
Temporais.
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3.1 Introducao

A crescente demanda por processosindustriais mais produtivos e confiave's, frente aos avancos
tecnol 6gi cos, tem resultado em umaautomagdo mais complexae com maior disponibilidade de
dados. Consequentemente, aumenta se a necessidade de sistemas de supervisdo e controle mais
eficientes, com destaque para a deteccéo e o diagndstico de falhas (FDD, Fault Detection and
Diagnosis) em ambientes dinamicos. Num sistema de producdo, uma falha representa uma
condi¢do anormal de funcionamento, provocada por fatores como: erros de projeto; erros de
instalacdo; uso indevido; ou efeitos de degradacdo natural. Dispor de mecanismos para a
deteccdo antecipada e segura de falhas diminui os riscos de mau funcionamento ou paradas néo
programadas do sistema. Consegquentemente, aumenta se a confiabilidade nos equipamentos,
evitam-se perdas materiais e, até mesmo, acidentes de trabalho e ambientais (Blazquez e
Miguel, 2005; Burns, 2006; Chiang et al., 2001; Fan et al., 2013; Romano e Kinnaert, 2006;
Yang eLiu, 1998).

Os sistemas de FDD, considerando o conhecimento a priori utilizado para o seu
desenvolvimento, sdo desenvolvidos com base em “dados histéricos” do processo ou
“modelos”. Tais abordagens podem ser subdivididas em métodos “quantitativos” e
“qualitativos” (Venkatasubramanian et al., 2003a, b). Os sistemas baseados em “dados
historicos” do processo conseguem extrair caracteristicas relevantes dos dados, de modo a
mapear as relacdes e os limites existentes entre as classes ou agrupamentos considerados. Neste
grupo, alguns métodos “quantitativos” podem ser destacados: classificadores estatisticos (Luo
et al., 2011; Maet al., 2010; Soares e Galvao, 2010;); redes neurais (Lau et al., 2013; Leite et
al., 2012; Sartori, 2012; Zarei, 2012); l6gica fuzzy (Andrade et al., 2011; Andrade, 2012; Lau
et al., 2013; Leite et al., 2012; Li et al., 2013; Silva et al., 2012); andlise de componentes
principais (PCA, Principal Components Analysis) (Barragan et al., 2016; Jiang et al., 2013;
Lau et al., 2013); método dos minimos quadrados parciais (Zhang et al., 2010); transformadas
de wavelet (Barragan et al., 2016). Entre os métodos “qualitativos” destacam-se 0s sistemas
especialistas (Saravanan et al., 2009; Zadeh, 2008; Wang, 2012) e a anadlise qualitativa de
tendéncias (Mauryaet al., 2007). Nos sistemas baseados em “modelos”, 0 comportamento real
monitorado é comparado com a resposta obtida por um modelo representativo do processo. O
resultado dessa comparacdo supervisionada € um vetor de residuos usado para detectar a
presenca de falhas. Neste grupo é possivel destacar os seguintes métodos “quantitativos”:
observadores de estados e de saidas (Chetouani, 2008; Kalman, 1960); equactes e espaco de
paridade (Beckerle et al., 2012; Blesa et al., 2014; Zakharov, et al., 2013; Zhong €t al., 2015);
filtro de Kalman estendido (Kalman, 1960; Patwardhan e Shah, 2006); méaguina de vetores de
suporte (Deng et al., 2011; Duan et al., 2016; Park et al., 2011); e os métodos de identificagdo
e estimacdo de parametros (Johansson et al., 2006; Pouliezos et al., 1989). Numa abordagem
“qualitativa” destacam-se: arvores de faha (Nguyen e Lee, 2008; Simdes Filho, 2006);
simulacdo qualitativa (Berleant, 1991); teoria qualitativa de processo (Venkatasubramanian et
al., 2003a); e grafosdirecionados com sinais, aexemplo das redes Bayesianas (Ji e Meng, 2015;
Luo et al., 2012; Xiao et al., 2014). Serdio et al. (2014) desenvolveram abordagens que
combinam dados histéricos, extragdo automéatica de modelo e geracdo residual, que parecem
Utei s para deteccdo e isolamento de falhas com fal has abruptas e incipientes.

Muitas pesquisas tém mostrado um diferencial positivo e crescente das técnicas de base
estatistica e da inteligéncia artificial para a solucdo de problemas de FDD, destacando-se os
sistemas hibridos envolvendo |dgica fuzzy, algoritmos genéticos e principalmente as redes
neurais (Herzog et al., 2009; Hu e Yi, 2016; Liao et al., 2012; Niaki e Abbasi, 2005; Rajpal et
al., 2006; Santosh et al., 2007; Sartori et al., 2012; Sharma et al., 2015). A tolerancia a ruidos
apresentada pelas redes neurais artificiais (Ozyurt e Kandel, 1996) e as habilidades em lidar
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com imprecisdes, ambiguidades e incertezas nas informagdes apresentadas pela |6gica fuzzy
(Leite et al., 2012), tornam os sistemas hibridos “neuro-fuzzy” bastante utilizados (Hell et al .,
2008). Essas técnicas se adequam bem em sistemas ndo lineares, por ndo requerem modelos
mateméticos explicitos (Angelov e Yager, 2012; Bartys et al., 2006; Bocaniala e da Costa,
2006; Li et al., 2013; Lo et al., 2009; Maet al., 2010; Rigatos e Zhang, 2009). De acordo com
Sartori et al. (2016), a maioria das aplicacdes de sistemas de FDD esta voltada para unidades
de geracdo e distribuicdo de energia, equipamentos daindustria de processos (reatores, colunas,
sensores e atuadores), motores e rolamentos. O referido estudo aponta as técnicas de redes
neurais, |6gica fuzzy, andlise de componentes principais, filtro de Kalman, maguina de vetores
de suporte, algoritmo genético e sistemas especialistas, em ordem decrescente, como as mais
utilizadas.

De modo geral, as abordagens citadas se adaptam bem na deteccéo e no diagndstico de falhas
abruptas. No contexto de falhas incipientes em sistemas dinamicos, a solucdo do problema de
FDD é complexa e os métodos encontrados na referida literatura ainda deixam lacunas, dentre
as guais se destacam: problemas multivariaveis e com diversidade no nimero de classes
consideradas; processos ndo lineares com falhas incipientes presentes em duas ou mais das
classes consideradas; e dificuldade na obtencdo de dados histéricos com aplicacfes reais.
Dentro desse contexto, este trabalho tem como principal contribuicdo a proposicdo de um
sistema de deteccdo e diagnéstico de falhas incipientes em sistema dinamicos, sem a
necessidade de modelo matematico ou calculo de residuos, e com uma baixa taxa de alarmes
falsos. O sistema proposto tem como base as Redes Neurais Sem Pesos (RNSP), propostas
inicialmente por Aleksander (1967). As RNSP s&o modelos digitais baseados em dispositivos
de memoria de acesso randémico (RAM, Random Access Memories). Diferente dos modelos
neurais convencionais, o aprendizado acontece em “mem@rias” inseridas no proprio neurénio,
em forma de tabelas-verdade. A diversidade de uso dessas memoarias traz vantagens as RNSP
em relagcdo aos modelos com pesos, quais sgjam: semelhanga com os sistemas digitais
convencionais; algoritmos de aprendizagem répidos e flexive's, precisdo e consisténcia nos
resultados, sem a necessidade de geracdo de residuos e retreinamento das redes;, e
principamente o grande potencial das RNSP para o reconhecimento e a classificagdo de
padroes.

As habilidades das RNSP para os problemas de reconhecimento e classificacdo de padrdes
podem ser comprovadas em diversas areas, dentre as quais se destacam: “reconhecimento de
digitos e impressdes digitais” (Bandeira et al., 2009; Conti, et al., 2009; Grieco et al., 2010);
“reconhecimento de faces e impressdes faciais” (Aradjo, 2011; Sirlantzis et al., 2009;
Subhashini e Nagarajan, 2014); “navegacéo de robés” (McElroy e Howells, 2011; Nurmaini et
al., 2009); “agrupamento de fluxos de dados” (Cardoso et al., 2011); e “previsdo de séries
temporais” (De Souza et al., 2010; Mpofu, 2006). Porém, nenhum trabalho que trate os
problemas de FDD com o uso das RNSP € encontrado na literatura. Os trabal hos apresentados
por De Gregorio e Giordano (2014) e Cardoso et al., (2012) abordam este contexto, mas ndo
lidam com problemas de FDD. De Gregorio e Giordano (2014) usaram as RNSP para o
problema de detectar mudangas no campo de visdo de uma camera. O sistema proposto,
chamado CwisarDH, usa um discriminador para cada ponto de cobertura do video com o
conceito de cor. Cardoso et al., (2012) apresentaram 0 sistema StreamWiSARD para o
agrupamento de dados de fluxo com janela deslizante. O sistema consiste em discriminadores
WIiSARD como unidades primérias e € capaz de definir clusters de alta qualidade, restrito aum
pequeno nimero de microclusters. A auséncia de sistemas de FDD baseados nas RNSP, e o
potencial dessas redes para 0 reconhecimento e a classificagdo de padrfes, foram os principais
fatores que motivaram o desenvolvimento deste trabal ho.
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Para validar o sistema desenvolvido foram considerados dois estudos de caso. O primeiro
compreende umabase de dados univariavel s para 0s sensores de temperatura de um compressor
de gés para a venda instalado em uma Unidade de Processamento de Gés Natural (UPGN) da
Petrobras, |ocalizada no municipio de Pojuca-BA, Brasil (Andrade, 2012; Andrade et al., 2011;
Sartori, 2012). No segundo estudo de caso foram utilizados dados multivariaveis de um
simulador de uma planta industrial considerada como um benchmark (referéncia) na area de
deteccdo e diagnostico de falhas, conhecida como Tennessee Eastman Process (TEP) (Downs
e Vogel, 1993; Ricker, 1995). Naaplicagdo multivariavel foi utilizado um algoritmo de selecéo
de atributos por classe, proposto por Vale et al. (2010) e com modificacdes propostas neste
trabal ho.

Na continuidade deste capitulo, a secdo 3.2 apresenta os fundamentos sobre redes neurais sem
pesos. Na secdo 3.3 sdo apresentados o sistema FDD-WiSARD (FDD-WiSARD, deteccéao e
diagnostico de falhas com base no dispositivo WiSARD) e a metodologia utilizada para os
treinamentos e testes realizados. Na secéo 3.4 sd0 apresentados os dois estudos de caso
utilizados com os seus respectivos resultados. Por dltimo, na secéo 3.5, séo apresentadas as
conclusdes sobre os sistemas FDD-WiSARD propostos para os estudos casos considerados.

3.2 RedesNeurais sem Pesos

Aleksander (1967), um dos pioneiros na é&rea de RNA (Redes Neurais Artificiais), propds um
modelo de neurdnio/ nodo totalmente digital, baseado em dispositivos de memadria de acesso
randdomico RAM. O modelo deu origem a uma classe de neurénios baseados em |ogica
Booleana, também conhecidos como neurbnios sem pesos (weigthless neurons) ou neurdnios
baseados em RAM (RAM-based neurons). Asredes neurais compostas por esses neurdnios séo
denominadas de Redes Neurais Sem Pesos (RNSP). O aprendizado nessas redes consiste em
mudancas nos contetidos de memorias em tabel as-verdade inseridas nas RAM. Um nodo sem
pesos aprende ou reconhece apenas parte (subpadréo) do padrédo de entrada apresentado a rede.
Os subpadrdes colocados como entradas para as RAM correspondem aos enderecos acessados
e sao definidos por algum critério de mapeamento do padrdo de entrada (atributo qualitativo ou
quantitativo) binarizado para a rede, a exemplo do mostrado na Figura 3.2. Por isso, a
generalizacdo nas RNSP com nodos RAM sb acontece em nivel darede (Ludermir, et al., 1999).
A estrutura da rede mostrada na Figura 3.1(a) refere-se ao modelo neural sem pesos basico,
denominado de rede RAM, totalmente binério e definido por Aleksander (1967), cujo neurénio
€ detahado na Figura 3.1(b). Nas RNSP somente as etapas de treinamento e teste séo
executadas. O teste € realizado assim que o treinamento € finalizado e em muitos trabalhos é
referenciado como validacéo.

RAM
RAMl / Enderegos p_
e
: I
l 00...1 | C[1]
RAM, ~100..0 | c[o]
d q
(a) Rede RAM basica (b) Neuronio basico — Rede RAM

Figura 3.1: Estrutura da Rede e do Neurénio RAM [Oliveiraet al., 2017].
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Um nodo RAM com p entradas tem 2P posi¢des de memoria, enderecadas pelos p bits do vetor
W = {w1, Wa, ..., Wp} . Umsina bin&rio | ={l4, I, ..., I} naslinhas de entrada acessa apenas uma
dessas locagOes, aquelaparaaqual w = |. O terminal g, na Figura 3.1(b), define a fase em que
0 nodo se encontra: aprendizagem; ou teste. Se a rede estiver em processo de aprendizado o
valor deqg éigua al e o contelido acessado pelas p linhas de entrada € modificado parao valor
desgjado (0 ou 1), fornecido pelo termina d. O conteldo C[a] em todas as locacfes de
memodrias, sendo a 0 endereco acessado pelo padréo |, éinicializado com o valor 0 (zero). Na
fase deteste, 0 bit armazenado na posi¢do de memériaCla] é asaidadaRAM r = C[a], definida
pelafuncéo identidade f. Se o valor encontrado na posic¢éo de meméria C[a] for O, significaque
o ultimo aprendizado ocorrido foi 0 ou que aquele endereco ndo foi acessado durante o
treinamento. Assim como nas RAM, a saiday darede RAM também €0 ou 1. A saida darede
€igual a1l somente se as saidas de todas as RAM forem iguais a 1. Caso contrério, 0 padréo
seraincluido na classe 0 como padrdes ndo pertencentes a referida aplicacdo. Se, no problema
em estudo, mais de duas categorias sd0 requeridas, utiliza-se a estrutura “discriminador”,
mostrada na Figura 3.2 e descrita na segdo seguinte.

3.21 A RedeWiSARD

Uma rede composta por neurdnios RAM pode ter varios tipos de arquiteturas, embora a mais
utilizadasgjaa WiSARD (Wilkie, Stonham e Aleksander’s Recognition Device, dispositivo de
reconhecimento de Wilkie, Stonham e Aleksander) proposta por Aleksander et al. (1984). A
rede WiSARD é composta por dois ou mais discriminadores (mostrado na Figura 3.2
(Adaptaacao de Ludermir et al., (2008)). Cada discriminador € treinando individualmente para
representar uma unica classe de padrdes. A quantidade de RAM em cada discriminador depende
do modelo de mapeamento dos padrdes de entrada para a rede, como exemplo, o apresentado
na Figura 3.2. Cada subpadrdo aprendido ou testado por uma RAM é representado por uma n-
tuple (Bledsoe e Browning, 1959), conforme modelo de mapeamento usado. Na fase de teste,
a mesma entrada € apresentada a todos os discriminadores. Assim, cada RAM identifica o
endereco de memadria apontado pela n-tuple correspondente e apresenta como saida o valor
armazenado, 0 ou 1, como indicados na Figura 3.2. A saida de cada discriminador corresponde
a0 numero de RAM com saida igual a 1, somatorio de valores 1, e 0 padréo de teste é
reconhecido pelo discriminador com maior somatorio.
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0001 | O

_____________________
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1111 | 0
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Mapeamento dos Padrdes de Entradas 0000 | o Definigéio das Saidas

RAM
Figura 3.2: Representacdo Esquematica de um Discriminador.
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Além da pontuacdo calculada para cada discriminador, a rede WiSARD fornece um nivel de
confianga (Cw) para o reconhecimento realizado, que é calculada por:

Pmax _PZ,maX
onde Prmax € a pontuacdo maxima efetivamente obtida por um dos discriminadores € P2 max € a
segundamaior pontuagdo. A Figura 3.3 exibe o resultado do reconhecimento por umaWiSARD
com k discriminadores. Nestailustracéo o discriminador k apresentou a pontuagdo maximae o
discriminador 2 a segunda maior pontuagéo.

e

—
—

_—

— Discriminador 1

P 2max

Discriminador 2

[HA

. . e b P x
b Discriminador k ma

Figura 3.3: WiSARD - Reconhecimento com k Discriminadores [ Adaptado de Aleksander,
(2009)].

Quando dois ou mais discriminadores apresentam amaior pontuagéo, a confianga € nula. Neste
caso, Se 0 empate acontece com a pontuacdo maximapossivel, usa-se o critério de aleatoriedade
para definir um dos discriminadores empatados como vencedor. Porém, o uso da al eatoriedade
diminui a acurécia da rede, pois o padréo testado tem grande possibilidade de ser classificado
erroneamente. Outra dificuldade apresentada pela rede WiSARD padréo é a saturacdo dos
enderecos de memoria. A saturagéo acontece quando todos ou quase todos os enderegos de
memoéria das RAM sdo utilizados. Além disso, a rede WiSARD original foi proposta
inicialmente para o reconhecimento e classificagdo de imagens digitai s, baseadaem um modelo
totalmente binério. Esta dificuldade, no entanto, tem sido superada, podendo ser encontrados
alguns trabalhos na literatura que adaptaram a WiSARD padrdo para aplicacbes e
procedimentos com valores reais, a exemplo dos trabalhos apresentados por Aradjo (2011),
Cardoso et al. (2011), De Souza et al. (2010), Souza et al. (2012) e Subhashini e Nagarajan
(2014). Técnicas também tém sido propostas para superar as limitaces da aleatoriedade e da
saturacdo dos enderecos, 0 que sera discutido na préxima secéo.

Pontuacdes (%)

3.2.2 A TécnicadeBleaching

A técnica de “bleaching” (refinamento) consiste em usar um valor limiar para amenizar 0 Uso
do critério de a eatoriedade e realizar um desempate mais confiavel entre os discriminadores de
uma rede WiSARD (Carvaho et al., 2013). Com esse mecanismo, os enderecos de memoria
nas RAM da WiSARD passam a armazenar valoresinteiros, ao invésde vaores0 e 1. O valor
inteiro armazenado em um endereco de memodria representa o nimero de vezes em que aguele
endereco foi acessado durante o treinamento. Nafase de teste, asaidade uma RAM éigua al
se o valor inteiro armazenado for igual ou superior ao valor do limiar. Assim, o valor do limiar
pode ser definido de duas formas (Carvalho et al., 2013): em sua forma “convencional” ou em
umaversao “incremental” (ou porcentual).

No bleaching convencional, 0 mesmo valor de limiar € usado para todos os discriminadores.
Como o limiar éinicializado com o valor zero, averificagdo inicial de pontuacéo das RAM se
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comporta como se a técnica ndo fosse utilizada, ou sgja, se 0 contetido acessado é maior do que
0, a saida da RAM ¢é 1. Porém, se dois ou mais discriminadores apresentarem 0 mesmo
somatorio de valores 1, o valor do limiar € acrescido de uma unidade. Com isso, 0s conteiidos
das RAM serdo novamente verificados de modo a reduzir o nimero de RAM com saida igual
a 1. Este procedimento é repetido até que um discriminador seja eleito ou até que todos parem
de pontuar, situagdo em que a escolha é feita de modo aeatorio.

No bleaching percentual, o valor do limiar varia de acordo com a quantidade de aprendizado
em cada discriminador. Dessa forma, evita-se que uma categoria com mais trelnamentos sgja
privilegiada, pois oslimiares percentuais tém amesmarepresentatividade e criam um equilibrio
entre os discriminadores. Assim, é possivel determinar o grau de importancia de um padréo
testado. Para isso, utiliza-se o bleaching convencional e o nimero de treinamentos realizados
por cada discriminador. Neste caso, asaiday de um RAM r € obtida com a Equacédo 3.2:

Cla] S Bleaching convencional ()
y(r) =] nt( D; ) (D, ) (3.2)
H) caso contrario

onde C[a] é o contetido do endereco a acessado pelo padrdo de entrada |, nt(Di) € 0 nimero de
treinamentos do discriminador i contendo C[a], com 1< < k (k € quantidade de discriminadores
comr RAM cada), $ =0,1,2,..., s80 os possivei s val ores para o bleaching convencional e nt(Dnr)
€ 0 nimero de treinamentos realizado pelo discriminador referente a classe com maior nimero
de padrdes.

A técnica do bleaching pode ser utilizada também para amenizar a “saturacdo” dos enderecos
de memaria, também mencionada na secéo anterior. Para isso, toma-se como referéncia um
valor de limiar para apagar gradativamente os contelidos dos enderecos de memdria menos
utilizados. Os enderecos apagados so rel ativos a padroes com pouca representatividade ou néo
pertencentes a classe aprendida por um referido discriminador. Nesse caso, o valor de limiar
representa a frequéncia minima de escrita para que um contetido de memériando seja apagado.
A implementacdo do procedimento consiste em armazenar, nos enderecos de memoria das
RAM, o contelido e o ultimo instante de acesso. Assim, quando um enderego de memoriafica
forado limiar temporal considerado, o seu conteido € apagado. Se todas as posi¢oes de todas
as RAM de um discriminador forem apagadas, esse discriminador podera ser descartado por
ndo armazenar qualquer informagdo. Por isso, 0 bleaching temporal € mais adequado para
algoritmos ndo supervisionados, nos quais a quantidade de discriminadores € definida durante
0 processo de aprendizagem (Cardoso et al., 2011; Souza et al., 2012).

3.3 Sistema de Deteccao e Diagnostico de Falhas FDD-WiSARD Proposto

3.3.1 Estruturado Sistema

O sistema proposto neste trabalho realiza a detecgdo de falhas como um problema de
classificagdo, no qual um padrdo de entrada x = [ai1, a2, ..., &], definido como vetor n-
dimensional e a as variaveis (atributos) medidas, é considerado como estado de “operacdo
normal” ou de “falha”. O diagnostico, por outro lado, consiste na particdo do estado de falha
em subclasses com rétul os definidos pel os diferentes tipos de falhas considerados. Paraisso, as
variaveis (atributos) ai, ay, ..., an devem conter informagdes que possibilitem a classificagdo
desgjada (Soares e Galvao, 2010). Assim, dado um padrdo de entrada x e uma variavel de
resposta y, busca-se uma aproximacdo para arelacdo y = f(x). Nessa relacéo y € um rotulo de
classe com valor no conjunto {Cy, Co, ..., G}, com k ON e a fungéo f(x) define, de forma
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aproximada, os limites para as classes consideradas. Num contexto temporal, x: € o valor de
entradax no instantet, com axy, azt, ..., ant Sendo os atributos utilizados para classificar o padréo
X = [avt, @2y, ..., @nt] cOMo estado de operacdo “normal” ou estado de “falha” no instante t. Em
termos estruturais, o sistema FDD-WiSARD contém trés etapas distintas e complementares,
denominadas de (Figura 3.4): “pré-processamento dos padrdes de entrada”; “rede neural sem
pesos”; e “filtro de agrupamentos”.

e E e, —————— ,TTTTTTTEETS N T TTTETTETS N
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/ Pré-processamento dos %, 1 RNSP ‘n : \I
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! Padrdes de Entradas ' : Disc,(N) E ! X
1 : 1 1! :
I Selegdo de v b !
1 1 1 : 1 1
1 . Disc,(F) 1
| i Atributos s Lo Filtro de !
! B é kgl —» .
| e | 1 : | 1 Agrupamentos .
1 ¢ o Discs(F,) 1 : 1
I 1
1 : 1 : ! :
: Processamento Temporal 1 : : : 1
1i (Modelo de Mapeamento) i, I !
' ( P ) i) | Discy(F;) . X
\ <, 1 1 ! 1
\\ ________________ 4 \\ /I \\ ’/

Figura 3.4: Estruturado Sistema Neura sem Pesos. FDD-WiSARD.

No referido sistema, Disck séo 0s discriminadores com k igual ao nimero de classes, N é classe
de padrbes com operagdo Normal e Fj sdo classes de padrdes com falhas. A “etapa 1” executa
0 pré-processamento dos padres de entrada (vetores n-dimensional). Cada dimenséo
corresponde auma variave (atributo) medida por um sensor ou obtida por um simulador. Para
aplicacOes multivariaveis é usado o algoritmo de selecdo de atributos por classe, proposto por
Vae et al. (2010), com um passo adicional em sua versdo original, conforme apresentado na
secdo 3.3.2.1. Também na etapa inicial é realizado o processamento temporal, conforme
model os de mapeamento descritos na se¢éo 3.3.2.2. A “etapa 2” do sistema corresponde auma
RNSP do tipo WiSARD, composta por uma camada com k discriminadores treinados
individualmente para representar uma Unica classe de padrées (Aleksander, 1967). Por ultimo,
a “etapa 3” do sistema corresponde a um filtro de agrupamento gque reduz a dimensionalidade
de saida da rede de k possibilidades para uma classificagdo final desgada. Essas etapas do
sistema FDD-WIiSARD sdo descritas com mais detal hes nas secfes 3.3.2 a 3.3.4.

3.3.2 Pré-Processamento dos Padr 6es de Entrada
3.3.2.1 Selecdo deAtributos

A eficiciaem um sistema de classificagdo de padrdes consiste, em termosideais, em redlizar a
particdo idea do espaco de estados para 0 problema avaliado. Porém, essa particdo idedl,
principalmente em sistemas dinamicos, dificilmente seré obtida. No entanto, uma boa solugdo
perpassa por resultados que se aproximem da situacdo ideal, considerada como a melhor
particdo possivel do espago de estados. Paraisso, €importante que os classificadores envolvidos
sejam “distintos” nas generalizacbes de modo a tornar o conjunto de classificadores num
sistema “preciso” e “eficaz” no reconhecimento e classificacdo de padrdes. Assim, uma das
formas de obter uma distingdo mais precisa em sistemas com multi classificadores, para
problemas multivaridvel's, € a selecdo de atributos (Kuncheva e Whitaker, 2003). O uso de
diferentes subconjuntos de atributos para os classificadores envolvidos possibilita a distin¢céo
desgjada nas generalizacOes. Além disso, espera-se que os erros de classificagdo acontecam

52



com base nos limites estabel ecidos para as diferentes classes, conforme distribuic¢éo do espaco
amostral (Tsymbal et al., 2003).

Neste trabalho foi usado o algoritmo de selecdo prévia de atributos por classe denominado de
RecPun (Recompensa/Punicao). Esse algoritmo foi proposto por Vae et al. (2010) e se baseia
na recompensa e puni¢ao para ordenar as importancias dos atributos para as classes existentes.
A idela do modelo € gue exista, no minimo, um classificador por classe e que os atributos
selecionados para uma dada classe sgjam importantes somente para a referida classe.

O uso do agoritmo RecPun na rede WiSARD foi possivel porque os discriminadores sdo
treinados individualmente para representar uma Unica classe de padrfes. Assim, para cada
padréo processado, o algoritmo RecPun seleciona, de forma n&o excludente, uma quantidade
fixa (N) de atributos por classe. Para isso sdo utilizados dois processos de ordenagéo das
importancias dos atributos. O primeiro utiliza a variancia ou a correlacéo de Spearman
(Guilford, 1950) para a ordenacéo e selecdo dos atributos por classe. O segundo calcula a
recompensa e punic¢ao dos atributos por classe com base na ordenagéo realizada pelo primeiro
processo, aqui referenciado pelavariancia. A segundaordenacéo dos atributos € obtidapor meio
do paréametro RP (Recompensa/Punicdo) obtido pelas Equagdes 3.3 a3.5 (Valeet al., 2010):

RP, = Rec, - Pun, (3.3)
ReC, =V, + (3.4)
" NA+R,
NC c#i
Pun; = :
NC 1 E/ NA + R E (39)

onde NC é o nimero de classes, Vi € 0 vaor que representa aimportancia do atributo i paraa
classe c, Ric € aposicéo do atributo i na classe ¢, e NA € o nimero total de atributos usados no
conjunto de dados (Vae et al., 2010).

Ao aplicar o algoritmo RecPun no estudo de caso 2 (dois), foram selecionados 0os mesmos
atributos para a maioria das classes. Com o propdésito de promover uma maior diferenciacéo
entre os atributos sel ecionados para as classes consideradas, propde-se aqui um passo adicional
ao algoritmo RecPun, de modo que a relacdo biunivoca entre as classes permita no maximo
50% de atributos comuns. Para isso, o0s atributos de uma classe i, comi =1, 2, ..., k, sd0
comparados com os atributos das classes anteriores. Nessa comparacdo biunivoca, se a
guantidade de atributos comuns for superior a 50%, mantém-se os primeiros 50% e os demais
s80 substituidos por atributos de menor importancia, obedecendo ao segundo processo de
ordenacéo definido pelo algoritmo RecPun.

3.3.2.2 Mapeamento dos Padrdes de Entrada

Os model os de mapeamento descritos nesta se¢céo tém a funcdo de transformar os padrdoes de
entrada em enderecos de acesso as RAM e sdo referidos como: “mapeamento simples”; ou
“mapeamento temporal”. No “mapeamento simples” (0), definido a seguir, os padres de
entrada sdo processados individualmente e apresentados a rede. No “mapeamento temporal”
[(1) a(6)], definido a seguir, os padrdes de entrada sdo processados em séries temporais com
horizonte h > 1, com base em “média movel” e “janela deslizante” (Hamilton, 1994). O
mapeamento temporal transforma uma série temporal em um padréo comportamental para
alimentar aRNSP, mais especificamente os neurdnios (RAM) do discriminador representativo
da classe do padrdo comportamental obtido, quando da aplicacdo univariavel. De modo
comparativo, nos model 0s neurais com pesos as entradas sdo ponderadas com 0s pesos e 0
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resultado dessa ponderacdo alimenta afuncéo de ativacdo usada nos neurdnios darede (Herzog
et al., 2009; Liao et al., 2012; Niaki e Abbasi, 2005; Rajpal et al., 2006; Sartori, 2012; Santosh
et al., 2007). Em aplicacbes multivaridveis, 0 mapeamento temporal é realizado separadamente
para cada atributo do padréo de entrada x:, com base em um dos modelos de mapeamento
definidos a seguir [(1) a (6)]. Neste caso, 0 padrdo comportamental € a concatenacdo dos
atributos médios encontrados e o treinamento acontece no discriminador representante da classe
do padréo de entrada atual, x:.

0) Mapeamento simples. Neste model o, 0 padréo de entrada atual é processado individual mente
e apresentado a rede no discriminador representante da classe do referido padréo.

1) Média mével ponderada pelos desvios em distancias de Hamming e atributo médio como
representante da série temporal processada. Neste caso, a ponderacéo é feita pelos desvios, em
distancias de Hamming (Hamming, 1950), dos atributos nos tempos anteriores em relagdo ao
atributo do padréo atual, x. A distdncia de Hamming entre duas sequéncias de mesmo
comprimento é o nimero de posi¢des nas quais elas diferem entre s, isto €, corresponde ao
nimero de bits diferentes entre dois vetores de bits de igua tamanho. Para as distancias de
Hamming, os atributos da serie sdo representados por 8 ou 32 bits. O atributo médio a, €obtido

pela Equacéo 3.6:

h
2.8 ¢ W
3 = t_1h 3!

(3:6)
tzldai t

onde d, =|a,~a, €odesviodoatributo a,em relagdo a0 padréo de entrada atual x;, com

i=1,2.,net=1,2 .., h ehéohorizonte dajanelatemporal processada.

2) Média movel ponderada pelos desvios em disténcias de Hamming e atributo mais proximo
do atributo médio como representante da série processada. Este modelo difere do modelo “1”
a como sendo o atributo da série processada com menor desvio em relagcdo ao

a0 eleger a
atributo médio encontrado.

3) Médiamovel ponderada pelos graus de pertinéncia e atributo médio como representante da
série processada. Neste caso, o atributo médio é a média ponderada pel os graus de pertinéncia
obtidos pela funcdo de distribuicdo de probabilidade Gaussiana, definida pela Equacéo 3.7:

_1gpuf

2 (2
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onde a; € 0 atributo de entradae ¢ e o sdo amédiaaritméticae o desvio padrdo dost valores
dasérietemporal processadae 7= 3,141592.... O atributo médio a é obtido pela Equagéo 3.8:

h
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3 = tgj_:l g it (3.8)
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onde Aem € 0 grau de pertinéncia do atributo i para o padréo de entradax;, comi=1,2, ..., ne
t=1, 2, .., h, ecaculado conforme Equagéo 3.7.



4) Média mével ponderada pelos graus de pertinéncia e atributo mais préximo do atributo
meédio como representante da serie processada. Este modelo difere do modelo “3” ao eleger a,

como sendo o atributo da série processada com menor desvio em relacdo ao atributo médio
encontrado.

5) Média movel pela Suavizagcdo Exponencial Simples (SES) e atributo médio como
representante da série processada. Neste model 0, 0s pesos sdo g ustados pela Equacéo 3.9:

E, =W +(1-W)E _, (3.9)

onde h é o horizonte da janela temporal processada, an € 0 atributo da série original no periodo
h, En € 0 valor da série g ustada no periodo h, En-1 € 0 valor da série gjustadano periodoh-1e
W é o coeficiente de gjuste, pertencente ao intervalo 0 < W< 1. A escolha de W é subjetiva: se
0 interesse estd na tendéncia da série, se recomendam valores préximos de 0 (zero); se o
interesse estd na previsdo da série, se recomendam valores proximos de 1.

6) Média mével pela SES e atributo mais préximo do valor estimado como representante da
serie processada. Este modelo difere do modelo “5” ao eleger @ como sendo o atributo dasérie

processada com menor desvio em relacéo ao valor estimado.

No mapeamento de séries temporais, 0s 6 modelos mencionados levam em consideracdo a
meédiamovel dos atributos dajanelatemporal processada. A diferencaentre eles éaformacomo
essa média é calculada. Selecionar um modelo de mapeamento adequado e seus parametros
para uma aplicacdo especifica € uma tarefa importante. Diferentes sistemas requerem
caracteristicas diferentes e pré-processamento diferente, que na abordagem usada podem ser
alcancados com a selecéo do modelo de pré-processamento mais apropriado entre os descritos
acima e “ajustes” dos parametros relacionados.

3.3.3 Estruturada Rede Neural sem Pesos

A Rede Neura sem Pesos consiste de uma “Unica” camada com k discriminadores. Os estados
de operagdo Normal (N) e de Falhas (F1, F,..., Fj) sdo representados pel os discriminadores Dy,
Dr1, Dr2, ..., DFj, respectivamente. Conforme descrito no inicio da se¢do 3.2, a saida de uma
rede RAM “béasica’ (Figura 3.1 (@)) € igua a 1(classe 1) somente se as saidas de “todas” as
RAM forem iguais a 1. Caso contrério, 0 padrdo sera incluido numa outra classe (0) como
padrdes ndo pertencentes a referida aplicagdo. Assim, € correto afirmar que uma rede RAM
basica reconhece somente padrdes vistos no treinamento. Porém, como nas aplicacfes em
estudo, mais de duas categorias sd0 requeridas, utilizou-se a estrutura da rede WiSARD,
descritana segéo 3.2.1. Nestarede, cada discriminador corresponde aumarede RAM “basica”,
treinada com padrdes de uma unicaclasse. No entanto, avalidacdo narede WiSARD, conforme
descrita nas segbes 3.2.1 e 3.2.2, classifica o padréo de teste como da classe do discriminador
com “maior” nimero de RAM com saidaigual a 1. O critério do “maior” e ndo “todas” como
naRAM bésica, permite os discriminadores darede WiSARD reconhecerem padrdes ndo vistos
durante o treinamento. Ent&o, enquanto 0 método precisa de padrdes de dados defeituosos,
possui alguma habilidade para discriminar padrdes diferentes dos apresentados no processo de
treinamento, especialmente se os novos padrbes forem semelhantes aos conhecidos. Embora
ndo sgja realizado agui, sistemas de treinamento sem dados de um tipo especifico de falha e
testé-lo com dados contendo esse tipo de falha seria uma possivel medida de robustez do
sistema em relagdo a padrdes de falha nunca antes vistos na fase de treinamento.

Como mostrado mais adiante na Figura 3.6, foram utilizados dois model os (Padréo e Contador)
derede WiSARD paraatarefade detecgdo e diagnostico de falhas pel o sistema FDD-WiSARD,
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descritosaseguir. A rede WiSARD Padréo (WP), conforme descritanasecéo 3.2.1, possui uma
unica camada com dois ou mais discriminadores, treinados individual mente para representar
uma unica classe de padrfes. Na fase de teste, a mesma entrada é apresentada a todos os
discriminadores. Assim, cada nodo RAM identifica o endereco de memaria apontado pela n-
upla correspondente e retorna o valor armazenado O ou 1. A saida da rede corresponde ao
discriminador com maior somatério de valores 1 retornados pelos nodos RAM. No caso de
empate, usa-se 0 critério da aleatoriedade para definir o discriminador vencedor. A rede
WIiSARD Contador (WC) possui a mesma estrutura da WiSARD Padréo, com diferencas na
funcionalidade. O “valor escalar” armazenado como conteudo de memorias, no lugar de 0 ou
de 1, permite o uso de bleaching, que ameniza a decisdo aleatéria em caso de empate, como
descrito na secéo 3.2.2.

Além davariagdo do modelo de rede e do model 0 de mapeamento dos dados, outros parametros
foram avaliados, tais como: i) padrdes de entrada para as distancias de Hamming com 8 ou 32
bits; i1) variacdo dajanelatemporal; iii) padrdes de entrada paraaredeiguaisa8, 12, 16 ou 32
bits vezes m (nUmero de atributos selecionados); iv) numero de entradas para as RAM igua a
2,3,4,60u8hits[Figura3.1(b)]; v) nimero de RAM por discriminadoresigual adivisdo exata
do item (iii) pelo item (iv); vi) uso do bleaching simples ou percentual; vii) dimensionalidade
da aplicagdo; viii) método de selecdo de atributos (RecPun ou RecPun modificado); e ix)
quantidade de atributos selecionados (1, 2, ..., n). Ositensvii, viii eix referem-se a aplicactes
multivaridveis, ndo se aplicando aos casos univariaveis.

3.34 FiltrodeAgrupamento

Conforme ja mencionado anteriormente, o reconhecimento e a classificagdo de um padréo de
teste sdo realizados por um dos k discriminadores que compdem a rede WiSARD. A rede
WIiSARD equivale a uma estrutura com multiclassificadores, capaz de rediza a deteccéo e 0
diagnostico de falhas de forma paraela e em Unico procedimento, com um diagndstico por
classe, conforme mostrado na Figura3.5(a). No entanto, opcionalmente e apartir dos resultados
obtidos pela RNSP, se uma classificagdo por grupo de falhas for requerida, a exemplo dos
esguemas ilustrados nas Figuras 3.5(b) e 3.5(c), o filtro de agrupamento como etapa final do
sistema FDD-WiSARD é usado. O filtro agrupa apenas as falhas discriminadas em seus
respectivos grupos. Aqui dois filtros séo aplicados: um para classificagdo em estado normal ou
falha (desvio erompido); e outro paraclassificacdo em estado normal ou grupos defalhas[neste
caso, grupos de desvio (D1 e D2) ou rompidos (B1 aB6)]. Dessaforma, € possivel umaanalise
dos resultados em nivel da rede (diagnostico mais granulado) ou do sistema como um todo, a
exempl o dos resultados e andlises apresentados nas secfes 3.4.1.1 e 3.4.2.1.

00
O0ONO® /

(a) Um classificador para (b) Um classificador para (c) Um classificador para detectar e
cada classe. detectar todas as falhas. diagnosticar um grupo de falhas.

Grupo 2
de
Falhas

Grupo |
de
Falhas

Figura 3.5: Metodologia para os Treinamento e Testes com o Sistema FDD-WiSARD.
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3.3.5 Metodologia para o Treinamento e Teste do Sistema FDD-WiSARD

A Figura 3.6 sintetiza a metodol ogia utilizada para a detecg@o e o diagndstico de falhas com o
sistema FDD-WiSARD, onde n é o nimero de atributos e h € o horizonte da janela temporal.
Conforme ja mencionado anteriormente, a etapa de selegcdo de atributos no pré-processamento
dos dados s € executada para aplicagbes multivariaveis. No mapeamento temporal, foram
testados os seis modelos (“1” a “6”) de pré-processamento das séries temporais formadas para
cada atributo que compde o padréo de entrada x;, conforme descritos na se¢éo 3.3.2.2.

Padrdes de Entrada

Selegdo de Atributos

o |

A 4 v

| Mapeamento Simples | Mapeamento Temporal |

v ¥
Hamming Gaussiana Suavizagdo
Exponencial
I | |
v v
Atributo Médio Atributo mais Préximo do
Atributo Médio
I |
v v
WIiSARD Padrdo WIiSARD Contador
I |
v v
| Saida da RNSP | | Saida do Sistema |
Normal/Falha i Filtros de Agrupamentos
I
Detecgdo de Falha Diagndstico de Falha

Normal/Falha

Grupol de Falhas/.../
Grupo j de Falhas

Figura 3.6: Metodologia para os Treinamento e Testes com o Sistema FDD-WiSARD.

Uma vez que o mapeamento é realizado, o padrédo comportamental resultante é apresentado a
RNSP. Para avaliar a importancia do mecanismo do “bleaching” na rede WiSARD foram
testados os modelos WP e WC, conforme descritos na se¢do 3.3.3. Assim, os resultados dos
conjuntos de dados foram avaliados em nivel da rede ou do sistema. Como a rede possui um
discriminador por classe, consequentemente a saida corresponde a um diagnéstico com 0s
percentuai s de acertos para o estado de operacdo normal e para cadatipo de falha considerada.
Porém, outros agrupamentos poderdo ser obtidos com a aplicacédo de um filtro de agrupamento
especifico naetapafina do sistemaFDD-WiSARD. Como adeteccéo de falhas € realizadapela
RNSP e simultaneamente ao diagndstico, um agrupamento de todas as falhas em um Unico
grupo, classifica os padrées como estado de operacdo Norma ou estado de Falha, aqui
referenciado como deteccéo de falhas, que namaioriados sistemas de FDD érealizadaem etapa
anterior ao diagnostico.
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Na andlise de desempenho do sistema, os resultados sdo apresentados em termos de quantidade
e taxa de acerto por classe de padrbes. A representacdo dos resultados apresentados pelos
sistemas FDD desenvolvidos é feita por uma matriz de classificagdo com conteidos variados.
A escolhado sistemafinal paracadaestudo de caso utilizou como critério a exatidao do sistema
na deteccdo e no diagndstico, para cada aplicacdo. Os percentuais de acertog/erros referem-se
as classificagbes devidas/indevidas dos dados do conjunto de teste, com base nos limites
estabel ecidos para as classes consideradas. A acuracia dos sistemas, tanto para a deteccdo de
falhas quanto para o diagnostico, é obtida na saida do sistema como um todo (rede acoplada ao
filtro de agrupamento), conforme mostrado nas Tabelas 3.4, 3.5, 3.12 e 3.13.

3.4 Estudosde Caso

3.4.1 Unidade de Processamento de Gas Natural (UPGN)

Para este estudo de caso foi utilizada uma base de dados univariaveis com medicbes de
temperaturas obtidas em uma planta industrial. Os sensores de temperatura estéo acoplados a
um compressor de gas para a venda (SGC, Sale Gas Compressor) de uma Unidade de
Processamento de Gés Natural (UPGN) da Petrobras, |ocalizada no municipio de Pojuca-BA,
Brasil (Andrade et al., 2011; Andrade, 2012; Sartori, 2012). Esse compressor trabalha com uma
carga minima de 50% e possui na sua estrutura funcional um motor elétrico, um carter, cinco
cilindros de compressdo, dois bal 6es de admissdo, dois bal 6es de exaustéo e cinco sensores de
medi¢&o de temperatura, um para cada cilindro, conforme esquema apresentado na Figura 3.7.
No referido esquema estéo representados somente os bal 6es de exaustdo, pois 0s de admissao
s80 sobrepostos a estes. Os sensores de temperatura monitoram a segurancga do sistema e a
deteccdo de possiveis problemas mecanicos nos cilindros de compressdo. As medigcdes de
temperatura pelos sensores estdo numa escala de leitura de 0 °C a 200 °C e sdo consideradas
normais quando assumem valores proximos entre si e no intervalo entre 80 °C e 100 °C, e séo
consideradas atas e muito atas quando ultrapassam os limites de 140 °C e 160 °C,
respectivamente. O sistema de monitoramento é programado para acionar o darme TAH
(Temperature Alarm High) ao atingir o limitede 140°C eo alarme TAHH (Temperature Alarm
High High) no limite de 160 °C, sendo que o0 acionamento do segundo alarme provoca a parada
do compressor. Além das funcgdes de condicionamento e compressdo do gés industrial para o
transporte as companhias locais, 0 SGC fornece energia cinética ao gas para restabelecer sua
pressao operacional apos a perda que ocorre nas etapas de resfriamento e fracionamento.

C Baldo de Exaustdo Il )

Cilindro Cilindro
4 2

Compressor Motor

Cilindro Cilindro Cilindro
5 3 1

C Bal3do de Exaustdo | )

Figura 3.7: Diagrama Estrutural do Compressor de Géas paraaVendana UPGN em Estudo
[adapatado de Andrade (2012)].
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Em colaboracéo com os engenheiros e operadores da planta, as seguintes etapas foram tomadas
para construir o banco de dados. “coleta de dados™; “identificacdo dos padrbes de falha”; e
“extracdo das amostras dos padrdes identificados” (Andrade et al., 2011; Andrade, 2012;
Sartori, 2012). Na “coleta de dados”, as medidas de temperatura foram registradas por um
sistema de gerenciamento de informacdo da planta (PIMS, Plant Information Management
System). Osinterval os de amostragem foram de 30 segundos, tempo minimo de armazenamento
do PIMS. Ao todo, foram coletadas aproximadamente 600.000 medi¢cdes de temperaturas,
considerando os cinco sensores. Essas medidas correspondem a 208 dias, de modo que quase 7
meses da operagao da planta foram monitorados, o que evidencia a robustez do método aqui
apresentado. A “identificacdo dos padrdes de falha” consistiu na selecdo e caracterizacdo das
falhas possiveis. Essas falhas representam o comportamento apresentado pelos sensores nos
seus diferentes estados. Os padrdes foram sel ecionados com base no histérico de operagédo para
0s estados estacionério e transiente, ndo sendo considerados os casos de partida e parada de
planta. Visando atender as necessidades de desenvolvimento e treinamento das redes neurais,
na etapa de “extracéo das amostras dos padrdes identificados” foram obtidos dois conjuntos de
dados para o treinamento e a validagdo dos sistemas desenvolvidos.

Os dados dos conjuntos de treinamento e validacdo foram rotulados como: “Padrdo Normal
(N)”, para representar as medidas obtidas com o funcionamento norma do sensor e
consideradas corretas; ou “Desvio 1 (D1)” e “Desvio 2 (D2)”, para o estado de medi¢des com
desvio; ou “Rompido 1 a 6 (R1, R2, R3, R4, R5, R6)”, paraa situagdo em que 0 Sensor encontra-
se rompido. As falhas do tipo “Desvio” acontecem quando os estados normais sdao deslocados
paravalores maiores do que 100 °C e menores do que 130 °C. Embora sgjam consideradas como
falhas, ndo ha acionamento de alarmes nem a parada da planta. Ja as falhas consideradas como
“Rompido” sdo de alto risco e acontecem por conta de niveis elevados de vibragdes no
compressor. Essas vibragdes em niveis elevados podem ocasionar o rompimento de uma ou
mai s hastes de transmissdo de informagdes para 0s sensores e, consequentemente, a parada do
compressor, apos acionamento do alarme TAHH. Embora outros motivos possam provocar 0S
mesmos estados de falha, a vibrac&o do compressor é considerada como a causa principa para
a ocorréncia dessas falhas. As condicdes para a ocorréncia das falhas séo os desgastes do
elemento de medic&o e da haste do sensor, tendo como consequéncia eventos/defeitos que se
iniciam com o afastamento da condicdo normal e provocam um offset (desvio sistematico),
podendo chegar a0 rompimento da haste do sensor (estado Rompido). As falhas do tipo
Rompido sdo especificadas como: R1, mudangas abruptas nas leituras do sensor rompido para
0 topo de escala (200 °C), com disparo do TAHH (Figuras 3.8(g e h)); R2, leituras com valores
de fundo (0 °) ou de topo (200 °C) da escala (Figuras 3.8(i e j)); R3, mudancas abruptas nas
leituras parao fundo de escala (0 °C) (Figuras 3.8(k el)); R4, variagdo em torno do valor normal
de operacéo (Figuras 3.8(m e n)), sem o rompimento compl eto das hastes e com transmisséo de
dados de leitura para o sistema supervisorio; R5, variagdes com valores proximos a0 °C, mas
sem atingir o fundo de escala (Figuras 3.8(0 e p)); R6, variagdo com valores proximos a 200
°C, mas sem atingir o topo de escala (Figura 3.8(q er)). Para evitar esses estados indesgjados,
0 sistema desenvolvido procura diagnosticar ao longo do tempo o funcionamento Normal do
sensor, a situacdo do sensor com Desvio sistematico naleitura e a situagéo de sensor Rompido.

34.1.1 Resultadose Andlises- UPGN

Conforme mencionado anteriormente, 0 sistema aqui proposto redliza a deteccéo de falhas
como um problema de classificagdo no qual um padréo de entrada € considerado como estado
de “operacdo normal” ou de “falha”. De modo complementar, o diagndstico consiste na parti¢éo
do estado de falha em subclasses com rétulos definidos pelos diferentes tipos de falha
considerados. Por se tratar de um estudo de caso univariavel, a etapa de selecdo de atributos
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ndo é executada, como ja mencionado na secéo 3.3.1. Assim, o pré-processamento dos dados
resulta na execugdo do modelo de “mapeamento simples” ou em um dos seis modelos de
“mapeamento temporal”’, descritos na se¢do 3.3.2.2, considerando os demais parametros citados
na sec¢do 3.3.3. Considerando o periodo de amostragem de 30 segundos, a Tabela 3.1 mostrao
numero de pontos de temperatura e o tempo total de operacdo de cada padréo.

Tabela 3.1: Amostras dos Dados de Treinamento e Validagdo do Sistema FDD-WiSARD

. Treinamento Validagao
Rotulos/(Classes) Tempo(h) | N° Pontos| Figura | Tempo(h) | N° Pontos| Figura
Normal (N) 8,0 954 7(a) 8,0 961 7(b)
Desvio 1(D1) 4,0 482 7(c) 2,0 241 7(d)
Desvio 2 (D2) 7,0 844 7(e) 2,0 241 7(f)
Rompido 1(R1) 15 175 7(9) 2,0 241 7(h)
Rompido 2(R2) 4,0 4382 7(i) 4,0 482 7())
Rompido 3(R3) 4,0 482 7(k) 4,0 483 7(1)
Rompido 4(R4) 2,0 241 7(m) 2,0 241 7(n)
Rompido 5(R5) 4,0 482 7(0) 2,0 478 7(p)
Rompido 6(R6) 4,0 482 7(Q) 2,0 482 7(r)
Total 38,5 4624 28,0 3850

A titulo deilustragéo, a Figura 3.8 mostra o conjunto de dados originais usados no treinamento
e validagdo dos sistemas para os diferentes modos de operacéo. Os resultados da validagéo
correspondem a configuracdo de melhor desempenho do sistema FDD-WiSARD. A Figura
3.8(a) e 3.8(b) referem-se aos dados de treinamento e validagdo para 0 modo de operagéo
normal. As demais Figuras referem-se aos estados Desvio (D1 e D2) e falhas do tipo Rompido
(R1 aRo).
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Figura 3.8: Dados Utilizados no Treinamento e Validacéo dos Sistemas FDD para o caso
UPGN. NaValidag&o: » Entradas com Saidas Classificadas com Normal; = Entradas com
Saidas Classificadas com Desvio; ¢ Entradas com Saidas Classificadas com Rompido.

A Tabela 3.2 resume 0s percentuai s de acertos para a deteccdo e o diagndstico defalhas, obtidos
pelas redes WP e WC, para cada model o de mapeamento dos padrdes de entrada. Considerando
ainda os parametros discutidos na secéo 3.3.3, a Tabela 3.2 mostra os resultados de melhor
desempenho obtido na validacgo dos sistemas para cada par RNSP/modelo de mapeamento.
Com base na diversidade de experimentos realizados, a Tabela 3.3 apresenta o conjunto de
parametros usados com a configuragdo de melhor desempenho obtido com o sistema FDD-
WIiSARD para cada par RNSP/modelo de mapeamento mostrado da Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Resultados da Detecgdo e do Diagnostico de Falhas pelo Sistema FDD-WiSARD
com Base nos Model os de Pré-Processamento para as Redes WP e WC

Rede WiSARD Padréo (WP)

Rede WiSARD Contador (WC)

Modelo de Pré- Deteccdo de Diagndstico de Deteccéo de Diagndstico de
processamento* Falhas (%) Falhas (%) Falhas (%) Falhas (%)
Normal | Falha | Desvio| Rompido | Normal | Falha | Desvio | Rompido

0 50,05 | 99,45 | 58,38 98,84 100,00 | 98,96 | 100,00 | 97,93

1 21,23 | 94,05 | 31,33 86,79 98,44 | 99,13 | 91,08 97,42

2 49,53 | 99,30 | 45,02 97,56 99,69 | 99,17 | 99,59 98,26

3 22,79 | 8519 | 31,53 56,75 93,34 | 89,49 | 65,35 85,64

4 49,22 | 99,20 | 60,58 98,67 99,37 | 99,10 | 99,17 98,17

5 21,12 | 91,19 | 30,29 83,39 98,96 | 98,44 | 60,17 96,47

6 50,26 | 99,20 | 56,02 98,05 99,69 | 98,93 | 99,17 97,34

*0) Mapeamento simples; 1) Hamming/padréo meédio; 2) Hamming/padréo préximo da média; 3)
Gaussiana/lpadréo médio; 4) Gaussianalpadrdo proximo da média; 5) SES/padrdo médio; 6)
SES/padréo proximo da média.
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Como observado na Tabela 3.2, arede WP apresentou um desempenho |levemente superior na
deteccdo de padrbes do estado faha em 4 (quatro) dos 7 (sete) modelos de mapeamento
utilizados. No entanto, os percentuais de deteccéo para os padrfes do estado de operacéo
Normal e o diagnéstico de falhas foram significativamente inferiores. Como a exatiddo do
sistema desenvolvido perpassa pela deteccéo e diagnostico de falhas, arede WC com o modelo
de mapeamento 2 (dois) (WC-2) foi a que apresentou 0 melhor desempenho para o sistema
FDD-WIiSARD. A Tabela 3.4 detalha os resultados obtidos por esta rede.

Tabela 3.3: Parametros de Melhor Desempenho do Sistema FDD-WiSARD para cada par
RNSP/Modelo de Mapeamento Mostrado da Tabela 3.2

Modelo Rede WiSARD Padréao (WP) * | Rede WiSARD Contador (WC) *
Mapeamento | i i i v | v |vi]| i i iii iv | v | Vi
0 - 1 12 3 4 | - - 1 12 3 4 1
1 8 | 5 12 314 |-]13]|5 12 3 14| 1
2 32| 3| 12 314 |-]8]5 12 3|1 4] 1
3 - 5 12 3| 4 - 10 | 12 3|41
4 - 5 12 314 |- - 5 12 3|1 4] 1
5 - | 10| 12 3| 4 |- - 5 12 3|41
6 - |40 | 12 314 |- - 5 12 3 14| 1
*1) tamanho-padréo/mapeamentos-Hamming (n° bits); ii) janela-temporal; iii) padréo-
entrada-rede (n° bits); iv) entradas-RAM (n° bits); v) n°® RAM por discriminador; vi)
bleaching-simples(1)/ percentual (2).

Tabela 3.4: Deteccdo e Diagnostico de Falhas do Sistema FDD-WiSARD com o Modelo de
Mapeamento 2 e Rede WiSARD Contador (WC-2)

Roétulog | Deteccdo de Falhas| Padrdes | Diagnostico de Falhas

(Classes) | Normal | Falha |Treinados| Desvio | Rompido
N/(1) 958 3 961 0 3
D1/(2) 0 241 241 240 1
D2/(3) 0 241 241 240 1
R1/(4) 0 241 241 1 240
R2/(5) 0 482 482 0 482
R3/(6) 23 460 483 13 447
R4/(7) 0 241 241 4 237
R5/(8) 1 477 478 0 477
R6/(9) 0 482 482 0 482

Conforme ja mencionado, as medigdes de temperatura pelos sensores estdo numa escala de
leiturade 0 °C a 200 °C e sdo consideradas normais quando assumem valores proximos entre si
e no intervalo entre 80 °C e 100 °C, e sdo consideradas altas e muito altas quando ultrapassam
0s respectivos limites de 140 °C (alarme TAH) e 160 °C [alarme TAHH e parada (trip) da
planta]. Dos padrdes rotulados como estado de operagcdo Normal, somente 3 (trés) (0.31%)
foram detectados e diagnosticados indevidamente como falhas do tipo Rompido, 2 (dois) do
tipo R3 e 1 (um) do tipo R6. Neste caso, as classificagdes indevidas com os padroes Normais
ndo acionariam o sistema de trip, por considerar que as informagbes séo falsas, e se a
classificac8o fosse correta o sistema de trip também ndo seria acionado, pois em todos os trés
casos a temperatura estava em val ores abaixo do limite de intertravamento, de modo que essas
trés classificagBes incorretas ndo trariam nenhum problema a operagéo do sistema. Dos padrdes
rotulados como estado Desvio (D1 e D2) todos foram detectados corretamente como estado de
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falha, embora 1 (um) padrédo de D1 e 1 (um) de D2 tenham sido diagnosticados de forma
indevida como falhas do tipo Rompido, mais especificamente do tipo R6. As classificagbes
indevidas com o estado Desvio sd0 menos preocupantes do que aquel as rel acionadas ao padréo
Normal, pois tanto as informagdes das classificages corretas Desvio quanto as informagoes
das classificages indevidas apontam para valores de temperaturas ndo considerados na ldgica
do trip, a menos que as temperaturas estejam realmente atas e o trip sga acionado de forma
preventiva.

Uma vez que ndo existem classificagdes indevidas do estado normal para os estados de desvio
ou falha do tipo rompido com altas temperaturas, as classificacbes indevidas com padrbes
Rompido (B1, B2, ..., B6) sdo as mais indesgadas, pois valores de temperatura acima de 160
°C indicados por um sensor rompido provocariam a parada indevida da planta. Neste caso, a
principal preocupagdo com o trip indevido é econdmica, enquanto que o ndo acionamento do
trip para os estados Normal e Desvio com temperaturas reais, 0 que ndo acontece, causaria
acidentes com possivels danos além de econémicos. Conforme mostrado na Tabela 3.4, dos
padroes Rompidos, 24 (vinte e quatro) foram classificados na deteccéo de falhas como estado
de operacdo Normal, sendo 23 (vinte e trés) falhas do tipo R3 e 1 (uma) do tipo R5. Porém,
essas classificacbes incorretas ndo provocariam a parada indevida da planta, pois os valores de
temperaturasdo inferioresa 160 °C. Jano diagndéstico defalhas, 18 (dezoito) padrdes Rompidos
foram classificados incorretamente como estado Desvio. Desses, 3 (trés) padrbes de falhas do
tipo R3 (de um total de 13) e 2 (dois) do tipo R4 (de um total de 4) apresentaram temperaturas
acima de 160 °C, o que provocaria a parada indevida da planta. Porém, como esses 5 (cinco)
padrdes foram classificados como estado Desvio, 0 correto seria descartar essas informagoes
do sistema de trip, evitando paradas indevidas da planta. Os erros ocorridos com os padroes
rompidos R3 sd0 os mais justificados, visto que as hastes dos sensores ndo se romperam
completamente, havendo possibilidade de transmissdo de dados. Assim, os 23 (vinte e trés)
padrdes classificados como estado Normal e os 10 (dez) (de 13) tipo R3 classificados como
Desvio podem ter sido leituras reais (verdadeiras). Embora também indesgados, os erros de
classificagdo dos padrées Rompidos com temperaturas abaixo de 160 °C causam impactos
menores, mas importantes na tomada de deci soes.

A Tabela 3.5 apresenta uma matriz de confusdo tipica (Simon e Simon, 2010), também
conhecida como matriz de probabilidade de diagndstico ou matriz de erros (Stehman, 1997),
para o conjunto de dados de validagdo usados nos sistema FDD-WiSARD. Esta representacéo
indica as probabilidades dos estados preditos (possiveis saidas do sistema) para cada classe real
(verdadeira).

Tabela 3.5: Matriz de Probabilidade de Acerto (Confuséo) do Diagnéstico do Sistema Obtido
com a Rede WiSARD Contador parao Modelo de Mapeamento 2 (WC-2)

Predita
Normal (0) | Desvio (1) | Rompido (2)
_ [ Normal (0) | 0,9969 | 0,0000 0,0031
gg Desvio (1) | 0,0000 | 0,9959 0,0041
Rompido (2)| 0,0100 | 0,0075 0,9826

Classificagao

As probabilidades de acerto para os trés estados séo maiores do que 98%. O estado Normal
apresentou amaior probabilidade de acerto, sem nenhuma confusdo com o estado Desvio e com
apenas 3 (trés) padrdes confundidos com o estado Rompido. O estado Desvio apresentou uma
probabilidade de acerto 0.1% menor do que aquela do estado de operacdo Normal e uma
confusdo de 2 (dois) padrées com o estado Rompido. Ja o estado Rompido foi 0 que apresentou
amenor probabilidade de acerto (98,26%) e uma confusdo de 24 (vinte e quatro) padrdes com
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o estado Normal e 18 (dezoito) com o estado Desvio. Com base nos percentuais de acerto para
os estados Normal, Desvio e Rompido, a exatidao total do sistema FDD-WiSARD éde 98,78%.

Considerando apenas a deteccdo de falhas, isto é, estados de falha (Condicéo Positiva, CP),
compostos pelo desvio e estados rompidos, e estados sem falhas (Condicdo Negativa, CN),
compostos do estado normal, a Tabela 3.6 mostra a matriz de confusdo 2x2 para o conjunto de
dados de validacdo utilizado no sistema FDD-WiSARD acompanhado de vérios indicadores
derivados dele, 0o que fornece uma andlise mais confiavel do desempenho do sistema
desenvolvido (Fawcett, 2006; Powers, 2011; Ting, 2011):

PT = CP+CN (3.10)
P =100 [-»CT—P (3.11)
TVP =100 322 (3.12)
cp
TN = 1000 (3.13)
CN
VPP = 100 30 (3.14)
PP
VNP = 10020V (3.15)
PN
TFN = 1000~ (3.16)
CP
TFP =100~ (3.17)
CN
P
TFD =100 (3.18)
PP
N
TFO =100 (3.19)
PN
A=100 BVP_T_J (3.20)
LR+ = VP (3.21)
TFP
LR-=1N (3.22)
TVN
DO = LRY (3.23)
LR -
= o YPPOVP (3.2
VPP + TVP
VCE = 100 VP [WN - FP [FN 325

J\P + FP){vP + FN) (VN + FP) (VN + FN))
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BM =TVP +TVN —100 (3.26)
MK =VPP +VNP — 100 (3.27)

onde PT é populacéo total, CP é condic¢éo positiva (nimero de casos positivos reais nos dados),
CN é condi¢do negativa (nUmero de casos negativos reais nos dados), P € prevaléncia, VP é
verdadeiro positivo (sucesso) VN é verdadeiro negativo (rejeicdo correta), FP € falso positivo
(falsosalarmesou errotipoI), FN éfalso negativo (falhaou erro Tipo 1), TV P étaxaverdadeiro
positivo (sensibilidade, recall, taxa de sucesso ou probabilidade de deteccdo), TVN é taxa
verdadeiro negativo (especificidade, SPC), VPP é valor positivo preditivo (precisdo), VNP é
valor negativo preditivo, TFN étaxafalso negativo (taxa de falha), TFP étaxade falso positivo
(queda ou Probabilidade de Falso Alarme), TFD é uma taxa de falsa descoberta, TFO é uma
taxa de falsa omisséo, ACC é precisao/acuracia, LR+ é razéo de verossimilhanca positiva, LR-
€ razdo de verossimilhanga negativa, TDO é taxa de diagndstico de probabilidades, F1 é F1 (a
meédia harmdnica de precisdo e sensibilidade), MCC € o coeficiente de correlacdo de Matthews,
BM é ainformagdo do bookmaker (ou simplesmente ainformacdo), e MK é marcagdo. Todos
os indicadores demonstram o desempenho bem sucedido do sistema desenvolvido, que tem
altas taxas de sucesso e baixas taxas de erro em todas as classes.

Tabela 3.6: Matriz de Confusdo da Deteccéo do Sistema Obtida com a Rede WiSARD
Contador para o0 Mapeamento do Modelo 2 (CW-2)

Condicéo Predita
Popul agéo Predicéo Predicéo

Total Positiva Negativa I;rililsr(\)?/oa
T=3850 PP =2868 @ PN =982 '
kD Taxade
Condicdo | Verdadeiro = Negativo Verdadeiro Taxade Falso
Positiva Positivo (erro tipo Positivo Negativo
. CP=2889 VP =2865 1) - 0 TFN = 0,8%
Condicéo EN = 24 TVP =99,2%
Verdadeira
Condicéo F"’!"io Verdadeiro  Taxade Falso lerel d_e
; Positivo : . Verdadeiro
Negativa (errotipo 1) Negativo Posmvo0 Negativo
CN=961 o757 VN=98 = TFP=03% o9
Valor Taxade Raz3o de Taxade
ACCur&cia = Positivo Fasa Verossimilhanca Diagnostico
ACC = Preditivo Omisséo Positiva de
99,3% VPP = TFO = LR+ = 317 7 Probabilidades
Pontuacéo 99,9% 2,4% ' TDO =
F1 38120,4
Fl = 99,5% Taxade Valor » Coeficiente de
Bookmaker Falsa Negativo Razéo de Correlagio de
de Descoberta  Preditivo Y eoSMiIhanca  yiathews
Informagd =~ TED = VNP = Negativa MCC = 98,2%
BM=989%  01% 97,6% ~Xm =R Marcagao
MK = 97,5%
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Em comparacdo, o trabalho desenvolvido por Andrade et al., (2011) também propds sistemas
de detecgdo e diagnostico de falhas para esta aplicacéo, usando o mesmo banco de dados. Eles
usaram um agoritmo Fuzzy C-Means (FCM) para extrair as regras usadas no sistema de
classificacéo de padrbes com base em |6gica fuzzy tipo-2 intervalar. Os resultados apresentados
pelo sistema FDD-WiSARD (Tabela 3.5) e aqueles obtidos por Andrade et al., (2011),
considerando a deteccdo e o diagndstico de faha para estados de Operacdo Normal/
Desvio/Rompido, sdo respectivamente: 0,9969/ 0,9959/ 0,9826; e 0,9730/ 0,9970/ 0,9900. A
precisdo total do sistema proposto por Andrade et al., (2011) foi de 98,66%. Portanto, os
resultados obtidos aqui sGo comparaveis ou até mesmo melhores do que os obtidos por um
método diferente das redes neurais sem pesos.

Portanto, o sistema final FDD-WiSARD para a deteccéo e o diagnostico de falhas nos sensores
de temperatura do compressor de gas para a venda da UPGN em estudo possui a seguinte
configuracdo: “Etapa inicial” - modelo de mapeamento 2 (dois), padrdes de entrada para as
distancias de Hamming com 8 (oito) bits, horizonte da janela temporal igual a 5 (cinco); “Etapa
intermediaria” - rede neural sem pesos WiSARD Contador, padrdes de entradaparaaredeigual
a 12 (doze) bits, subpadrdes de entradas para as RAM com 3 (trés) bits, nimero de RAM por
discriminador igual a 4 (quatro) (12/3) e uso do bleaching simples; “Etapa final” - filtro de
agrupamento para a deteccdo dos estados Normal e de Falha e filtro de agrupamento para o
diagnostico dos estados Desvio e Rompido.

3.4.2 O Processo Tennessee Eastman (TEP)

O Tennessee Eastman Process (TEP) é um modelo de um processo quimico tido como
referéncia em estudos sobre controle de processos e, em particular, na area de deteccdo e
diagnostico de falhas. O TEP foi proposto origina mente por Downs e Vogel (1993) como uma
planta industrial em malha aberta com desafios para controle de processos. Posteriormente,
surgiram diversos estudos com diferentes técnicas de controle, e aqui € considerada aplantaem
mal ha fechada com o sistema de controle proposto por Ricker (1995). Ricker (1995) apresenta
ainda seis diferentes estados estacionarios para o TEP e um deles foi usado aqui na simulacéo
dos dados para o treinamento do sistema FDD-WiSARD.

Como mostrado na Figura 3.9, o TEP compreende num arranjo reator/separador/reciclo
centrado em cinco unidades principais de operagao: reator; condensador de produto; separador
liquido-vapor; compressor de reciclo; e coluna de separacdo de produtos. A planta estudada
visa a producdo dos produtos G e H a partir dos reagentes A, C, D e E, gerando ainda um
subproduto F, de acordo com as reagdes representadas pelas Equactes 3.28 a 3.30. Além dos
reagentes e produtos € utilizado também um inerte gasoso B, introduzido nas correntes de
alimentacdo dos reagentes.

A(g) +C(g) + D(g) —~ G-Hg ,Produto 1 (3.28)
A(g) +C(g) + E(g) ~ H-Hg ,Produto 2 (3.29)
A(g) + E(g) - F-q ,Subproduto (3.30)

3[D(g) —» 2[F-Hq ,Subproduto (3.30)
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Figura 3.9: Diagrama Esquemético do Tennessee Eastman Process (TEP).

Osreagentes A, D e E s&o adicionados ao reator e o reagente C alimenta a coluna de separacéo
(stripper, retificadora). Uma quantidade pequena de um inerte B, responsavel principal pela
purga no sistema, € inserido na alimentacdo do reagente C. A saida do reator é conduzida para
0 condensador onde ocorre uma liquefacdo parcial por resfriamento. A saida do condensador
segue para a unidade de separacdo liquido/vapor onde uma fragdo da parte gasosa é purgada
para evitar acumulacdo de inerte e subproduto no processo e a outra fracéo € enviada para o
compressor centrifugo e reciclada pelo reator. A parte liquida segue para a stripper (coluna
retificadora), onde uma mistura dos reagentes A e C, com a gjuda do refervedor, separa o
restante dos componentes leves, que também é reciclado pelo reator. A parte liquida, escoada
pelo fluxo 11, contém basicamente G e H e consiste no produto final do processo. A separacéo
dos produtos G e H néo faz parte do TEP (Soares e Galvao, 2010).

O modelo TEP possui 12 variaveis manipuléaveis e 41 variaveis medidas. Conforme mostra na
Tabela 3.7, das varidveis medidas, 22 s8o amostradas a cada 3 minutos e correspondem as
medicbes de vazdo, temperatura e pressdo. As demais varidveis medidas tém taxas de
amostragem maiores, e consistem dos analisadores da alimentac&o para o reator, da purga e do
produto final. Para este trabalho, foram consideradas 13 diferentes condicdes de falhas em
malha fechada (Ricker, 1995) e descritas na Tabela 3.8. No trabaho original, Downs e Vogel
(1993) anadisaram 21 condicdes de falhas em maha aberta. AlteracBes do tipo oscilatorio
consistem em mudangas a eatdrias e persistentes navaridvel considerada.
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Tabela3.7: Varidveis Medidas no TEP

Descricao Grandeza | t (mim) | Unidade
Vazdo de alimentacdo para o reagente A Y1 3 kscmh
Vazdo de alimentagdo para o reagente D Y2 3 kg/h
Vazdo de alimentacéo para o reagente E Y3 3 kg/h
Vazdo de alimentacdo para os reagentes A e C Y4 3 kscmh
Vazdo de reciclo do compressor Ys 3 kscmh
Vazdo de alimentagdo do reator Y6 3 kscmh
Presséo do reator y7 3 kPa
Nivel do reator Ys 3 %
Temperatura do reator Yo 3 °C
Vazéo de purga Y10 3 Kscmh
Temperatura do separador de produtos Yi1 3 °C
Nivel do separador de produtos Y12 3 %
Pressdo do separador de produtos Y13 3 kPa
Vaz30 de liquido na saida do separador Y14 3 m3/h
Nivel daretificadora Yis5 3 %
Presséo daretificadora Y16 3 kPa
Vazao de liquido na saida da retificadora Y17 3 m°/h
Temperatura da retificadora yis 3 °C
Vazdo de vapor para aretificadora Y19 3 kg/h
Trabalho do compressor Y20 3 kW
Temperatura da dgua de resfriamento para o reator yo1 3 °C
Temperatura da agua de resfriamento para o condensador Y22 3 °C
Composicdo de A na alimentacdo do reator Y23 6 mol %
Composicao de B na alimentag&o do reator Y24 6 mol%
Composicao de C naaimentagéo do reator Y25 6 mol %
Composicdo de D na aimentacdo do reator Y26 6 mol%
Composicao de E na alimentacdo do reator Y27 6 mol %
Composi¢do de F na alimentacdo do reator Y28 6 mol%
Composi¢ao de A no gas de purga Y29 6 mol %
Composicdo de B no gas de purga Y30 6 mol %
Composicao de C no gés de purga Y31 6 mol %
Composicao de D no gas de purga Y32 6 mol %
Composicao de E no gas de purga Y33 6 mol %
Composicdo de F no gas de purga Y34 6 mol %
Composicao de G no gas de purga Y35 6 mol %
Composi¢ao de H no gas de purga Y36 6 mol %
Composicdo de D naretificadora Y37 15 mol %
Composicdo de E naretificadora Y38 15 mol%
Composicéo de F naretificadora Y39 15 mol %
Composicdo de G naretificadora Y40 15 mol%
Composicdo de H naretificadora Ya1 15 mol%

68



Tabda 3.8 Falhas Simuladas no TEP

Falha Descricdo Alteracdo
1 Raz&o A/C, mantendo B constante Degrau
2 Composi¢do de B, mantendo arazdo A/C constante Degrau
3 Temperatura de aimentacdo de D Degrau
4 Temperatura da dgua de refrigeracéo para o reator Degrau
5 Temperatura da agua de refrigerac@o para 0 condensador Degrau
6 Carga (vavula) de aimentacdo de A Degrau
7 Carga (valvula) de dimentacdo de C Oscilatoria
8 Composi¢oes das alimentacdesde A, Be C Oscilatoria
9 Temperatura de alimentacdo de A Oscilatoria
10 Temperatura de alimentacdo de C Oscilatoria
11 Temperatura da dgua de refrigeracéo para o reator Oscilatoria
12 Temperatura da agua de refrigeracdo para 0 condensador Oscilatoria
13 | Variacdo na cinética dareacdo (vel ocidade, componentes e fatores) | Oscilatéria

3.4.2.1 Resultadose Andlises- TEP

Os dados para treinamento e validacéo dos sistemas de FDD usados no TEP foram gerados
através do simulador proposto por Ricker (1995), com o uso dos valores referenciados para o
modo de operacdo “caso 1” proposto pelo autor. Foram consideradas 5 (cinco) diferentes
condigdes, uma com os valores originais, que foi usada para o treinamento das redes, e outras
4 (quatro) que foram obtidas com variacOes de +3% e +5% na variavel taxa de producdo e
usadas na validagdo dos sistemas. Ricker (1995) considera essa variavel controlada como a de
maior relevancia na composi¢éo dos produtos finais G e H e admite como aceitéveis variactes
no intervalo +5%. Com excegdo da falha 6, para cada configuragdo foram redizadas 14
simulagdes de 1000 pontos de amostragem de 3 minutos, sendo uma simulagdo de operagéo
normal e as outras referentes aos 12 tipos de falha considerados. Com o intuito de amenizar os
efeitos de inicializagdo dos sistemas foram descartados os 20 primeiros periodos de cada
simulacdo, conforme detalhes mostrados na Tabela 3.9.

69



Tabela 3.9: Amostras dos Dados de Treinamento e Validacdo do Sistema FDD-WiSARD

Classes Treinamento Validagao**
Tempo(h) | N° Pontos* | Tempo(h) N° Pontos*
Normal (N) 49 980 49 980
Falhal 49 980 49 980
Falha?2 49 980 49 980
Falha3 49 980 49 980
Faha4 49 980 49 980
Falhab 49 980 49 980
Falha 6 6 121 6 116
Falha7 49 980 49 980
Falha8 49 980 49 980
Falha9 49 980 49 980
Falha 10 49 980 49 980
Fahall 49 980 49 980
Falha 12 49 980 49 980
Falha 13 49 980 49 980
Total 643 12861 643 12856

*Relativos a cadavariavel de entrada. ** Variagdo de +3% nataxa de producéo.

A titulo de ilustracdo, a Figura 3.10 mostra o conjunto de dados originais de treinamento
relacionados aos modos de operacdo “Normal” e “Falha 4”, apds selecdo de variaveis (atributos)
com o algoritmo RecPun modificado e relativos a configuracdo de melhor desempenho com o
sistema FDD-WiSARD. As Figuras 3.10(a) a 3.10(d) sdo variaveis comuns aos modos de
operacdo Normal e Falha 4, as Figuras 3.10(e) a 3.10(g) sfo as demais variave's relativas ao
modo de operacdo Norma e as Figuras 3.10(h) a 3.10(j) complementam as varidvels
selecionadas para o estado de Falha 4.
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Figura 3.10: Dados Utilizados no Treinamento dos Sistemas FDD parao CSTR: Modos de
Operacédo “Normal” e “Falha 4”.

Os resultados mostrados na Tabela 3.10 referem-se aos percentuais de acerto no diagnostico
apresentado pelas RNSP, com o0 uso prévio do agoritmo de selecdo de atributos RecPun
modificado. O percentual em cada célula na Tabela 3.10 corresponde ao melhor desempenho
para uma dada configuragdo (modelo de mapeamento versus rede versus variagdo na variavel
taxa de producéo), com os demais parametros descritos na se¢do 3.3.3. Diante da diversidade
de experimentos redlizados, a Tabela 3.11 apresenta o conjunto de parametros de melhor
desempenho do sistema FDD-WiSARD para cada par RNSP/modelo de mapeamento mostrado

daTabela3.10.

Tabela 3.10: Percentuais de Acerto das RNSP parao TEP (%)

Modelo de Pré-
processamento*

WIiSARD Padréao (WP)

WIiSARD Contador (WC)

-5

-3 +3 +5 |Média

-5

-3

+3

+5

Média

97,35

99,18/99,24|98,15| 98,48

98,17

99,32

99,47

98,20

98,79

79,43

95,56|91,33| 79,77 | 86,52

93,65

98,38

98,47

94,89

96,35

79,68

91,03|83,72|80,47| 83,73

92,97

97,57

98,41

93,65

95,65

54,27

96,20|94,74|57,87| 75,77

90,56

99,07

99,08

93,39

95,53

79,59

90,30|89,53|80,37| 84,95

93,18

97,48

98,24

93,34

95,56

84,20

90,14/93,12|81,03| 87,12

94,86

98,70

98,92

94,78

96,82

OO WIN|IFL O

87,02

98,51|97,00|88,36| 92,72

94,88

98,21

99,12

96,66

97,22

*0) Mapeamento simples; 1) Hamming/padrdo médio; 2) Hamming/padrdo proximo da
média; 3) Gaussiana/padréo médio; 4) Gaussiana/padréo préximo da média; 5) SES/padrdo
meédio; 6) SES/padrdo proximo da média.
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Tabela 3.11: Parametros de Melhor Desempenho do Sistema FDD-WiSARD para cada par
RNSP/Modelo de Mapeamento Mostrado da Tabela 3.10

Modelo Rede WiSARD Padré&o (WP)* | Rede WiSARD Contador (WC)*
M apeamento i i | av | v [ vi|vii| i i i | iv| v |vi| vi
0 - 1 (84| 3 |28|-|7| - 1 (84 |3|28/2]| 7
1 8 | 5|84 | 3 |28/-|7,8|5/|8/|3|28/2] 7
2 8 |10 84| 3 |28|-|7| 8| 5 |84 |3|28/1]| 7
3 - 519 | 3 [32]-|8] - 518 |3|28|/1| 7
4 - 519 | 3 [32]|-]|8] - 518 |3|28|1]| 7
5 - 58| 3 [28|-|7] - 518 |3|28|/2]| 7
6 - 5 19% | 3 [32]-|8] - 518 |3|28|/2]| 7
i) tamanho padréo/ mapeamentos de Hamming (n. bits); ii) janelatemporal; iii) padréo de
entrada da rede (n. bits); iv) entradas RAM (n. bits); v) n. de RAM por discriminadores;
vi) bleaching simples (1)/ percentual (2); e vii) quantidade de atributos selecionados.

Com base nos dados da Tabela 3.10 as seguintes consideracoes podem ser feitas:

a) A rede WC apresentou melhor desempenho com diferencas significativas em relacéo a WP.
O baixo rendimento narede WP justifica-se pelo fato dela guardar apenas o Ultimo aprendizado
nos enderecos de memoria acessados. Além disso, 0 uso do critério de aeatoriedade para o
desempate dos discriminadores com somatorios de valores 1 maior do que O (zero) diminui 0
desempenho da rede;

b) O desempenho dos sistemas de FDD é inversamente proporcional ao percentual de variacéo
na variavel taxa de producéo, o que justifica a recomendacéo dada por Ricker (1995) em nd&o
usar variagoes fora do intervalo de £5%;

¢) O modelo de mapeamento 0 (zero) com arede WC (WC-0) foi a configuragdo com melhor
desempenho de diagndéstico, com uma média de acerto igual a 98,79% e com o melhor
desempenho igual 99,47% (variagdo de +3% na taxa de producéo) e o pior igual a 98,17%
(variagdo de -5% na taxa de producdo). Embora o mapeamento O (zero) ndo utilize a janela
tempora no pré-processamento dos dados, 0 comportamento dinamico na rede WC € devido
aos incrementos nos vaores escalares armazenados nos enderecos de memaria. Os valores
armazenados, Nos mesmos enderecos ou em enderecos proximos, registram comportamentos
semel hantes exi stentes nos dados histéricos do problema.

A matriz de classificagdo apresentada na Tabela 3.12 detalha o diagnéstico da configuracéo
WC-0 (com variagdo de +3% ha taxa de producéo) por classe obtido na saida da rede e 0 uso
do algoritmo de selecdo de atributos “RecPun modificado” na etapa de pré-processamento dos
dados. De modo comparativo, a matriz de classificagdo apresentada na Tabela 3.13 detalha o
mesmo diagnostico, porém com o uso do algoritmo de selecédo de atributos “RecPun original”.
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Tabela 3.12: Matriz de Classificagdo (Confusdo) para a Rede WiSARD Contador (WC-0)
com Variagéo de +3% na Taxa de Producéo: Algoritmo de Selecdo de Atributos RecPun

Modificado

Rot Saidas Preditas da RNSP-WC-0

ulos Acer
"1colci|c2|calcales|ce|cr|cs| colciolcii|ciz|ciz| 8
Cla (%)
SSses

CO | 980 100
C1 970 10 98,98
C2 980 100
C3 975 5 99,49
ca 957 23 97,65
C5 980 100
C6 115 1 9914
C7 980 100
C8 980 100
C9 4 975 1 99,49
C10 980 100
c11 980 100
C12 7 4 12 957 97,65
Ci3 1 979 | 99,90
Per centual de Acertos da Rede 99,47

Tabela 3.13: Matriz de Classificagdo (Confuséo) para a Rede WiSARD Contador (W-0) com
Variacéo de +3% na Taxa de Producdo: Algoritmo de Selegdo de Atributos RecPun Original

Classe Saidas Preditas pela RNSP-WC Acer
S tos
(Real) cojCcil|cCcz2|C3|c4|C/5|Ce|CT|C8B|C9|C10|C11|C12|Ca13 (%)
Co |10 2137| 20 94 87 | 483|183 | 64 1,02
C1 970 10 98,98
Cc2 980 100
C3 |14 3|135| 22 93 80 | 480|189 | 64 0,31
c4 |12 46| 13 90 75 | 475|199 | 70 4,69
C5 8 3136| 23 85 87 | 491|179 | 68 2,35
C6 115 1 /99,14
C7 4 2 23| 27 86 82 |1491|186| 76 | 3 | 8,78
C8 980 100
C9 7 4 34| 16 93 79 [511|172| 62 | 2 | 8,06
Cl0 | 4 2121| 5 95 82 | 576|140 | 55 58,78
Cl1 | 9 41| 24 110 70 | 457 | 206 | 63 21,02
Cl2 11 2 146| 21 95 78 | 453|198 | 76 7,76
C13 1 979 | 99,90
Percentual de Acertos da Rede 39,90

Comparando as matrizes de classificacgo nas Tabelas 3.11 e 3.12 percebe-se um desempenho
superior do agoritmo RecPun modificado em relagdo ao algoritmo original. A confusdo na
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classificaggo com o RecPun original aconteceu porgue os atributos sel ecionados séo 0s mesmos
para a maioria das classes, como mostrado na Tabela 3.14(a). Para amenizar o ocorrido, como
jamencionado nasecdo 3.3.2.1, foi adicionado um passo ao final do algoritmo RecPun de modo
que arelacdo biunivoca entre as classes permita no maximo 50% dos atributos comuns, como
mostrado na Tabela 3.14(b).

Tabela 3.14: Atributos Selecionados por Classe pelos Algoritmos RecPun Original e RecPun

Modificado, para WC-0 com Variacdo de +3% na Taxa de Producdo

Classes RecPun Original RecPun Modificado
0 37, 36, 35, 26, 38, 40, 32 37, 36, 35, 26, 38, 40, 32
1 4,2,5/3,1,6,7 4,2,5/3,1,6,7
2 38, 40, 31, 34, 27, 36, 23 38, 40, 31, 34, 27, 36, 23
3 37, 36, 35, 26, 38, 40, 32 37, 36, 35, 26, 39, 34, 27
4 37, 36, 35, 26, 38, 40, 32 37, 36, 35, 26, 20, 25, 21
5 37, 36, 35, 26, 38, 40, 32 37, 36, 35, 26, 22, 31, 18
6 2,1,37,928, 11 2,1,37,98, 11
7 37, 36, 35, 26, 38, 40, 32 37, 36, 35, 26, 23, 28, 19
8 5,0,4,37,35,38,6 5,0,4,37,35,38,6
9 37, 36, 35, 26, 38, 40, 32 37, 36, 35, 26, 24, 33, 30
10 37, 36, 35, 26, 38, 40, 32 37, 36, 35, 26, 21, 25, 22
11 37, 36, 35, 26, 38, 40, 32 37, 36, 35, 26, 22, 25, 31
12 37, 36, 35, 26, 38, 40, 32 37, 36, 35, 26, 29, 17,0
13 16, 17, 15, 21, 14, 18, 34 16, 17, 15, 21, 14, 18, 34

(&) RecPun Original

(b) RecPun Original

Considerando apenas a deteccéo de falhas, independentemente do diagndstico, a Tabela 3.15
mostraamatriz de confuséo 2x2 para o conjunto de dados de validacdo usado no sistema FDD-
WIiSARD acompanhado de seus indicadores. Como esperado, uma vez que a precisao é de
100%, todos os indicadores funcionam perfeitamente no sistema desenvolvido.
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Tabela 3.15: Matriz de Confuso da Deteccdo da Rede Contador WiSARD (CW-0) com
variagdo de + 3% na Taxa de Producéo: Algoritmo de Selecéo de Atributos RecPun

Popul acéo

Modificado
Condicoes Preditas

Predicio = Predicio

Total Positiva Negativa AIGYEIETER
= 0,
T=12856 PP=11876 PN=980 I 24%
Falso Taxad
Condicdo | Verdadeiro =~ Negativo Veraé(a?jaio Taxade Falso
Positiva Positivo (erro tipo i Negativo
= = 1) rosiivo TFN = 0,0%
Condicdes CP=11876 VP = 11876 ) TVP = 100.0% =0,0%
Verdadeir A=
as
Falso
Condicéo Positivo = Veérdadeiro Taxade Falso Vlra(;(;gio
Negativa _ Negativo Positivo .
CN =980 (errotipol) VN=980 TFP=0,0% negaive
- FP=0 - -0 TVN=100,0
ACCuré&cia Valor Taxade Raz30 de Taxade
ACC = Positivo Falsa Verossmilhan = 2Di@gnostico de
Preditivo Omisséo e Probabilidades
100,0% ¢a Positiva
PR oo o | LRETE
F1 S S Cosficiente de
Correlacéo de
F1=100,0%
Bl kmak Taxade Velor Razéo de Matthews
ookmaker i
de Fasa E&%ﬁ:&g Verossimilhan MCC =
| nformag?’m De&Oberta Qa Nega“va 10010%
sM=  TFD=00% ,o0-  LR-=00  Marcagio
100,0% ' MK = 100,0%

Soares e Galvao (2010) examinaram a deteccédo de falhas na TEP usando classificadores para
grupos de falhas com caracteristicas semelhantes. Para a definicdo desses grupos de fahas,
utilizou-se um algoritmo de aprendizado ndo supervisionado e o melhor desempenho resultou
nos 4 grupos mostrados no fina da Tabela 3.16. Esses autores compararam classificadores
obtidos através de métodos paramétricos (Andise Discriminante Linear, ADL, com Algoritmo
de ProjecOes Sucessivas, APS, e com Algoritmo Genético, AG, e Andise Discriminante
Quadratica, ADQ, com APS) e ndo paramétricos (k-vizinho mais préximo, kNN e minimos
guadrados parciais, PLS). O resultado de melhor desempenho foi obtido com os classificadores
APS-ADQ, conforme mostrado na Tabela 3.16. Além disso, a Tabela 3.16 mostra um resumo
dos principais indicadores de qualidade para o sistema agqui desenvolvido com a configuragéo
CW-0 e variacdo de + 3% no taxa de producdo de G e H. O melhor desempenho é comparado
com os métodos apresentados por Soares e Galvao (2010).
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Tabela 3.16: Indicadores de Qualidade na Validacéo do Sistema FDD-WiSARD (WC-0 com
Variagéo de +3% na Taxa de Producéo) e Comparacdo com Soares e Galvéo (2010)

(Soares e Galvao, 2010)
RecPun | Reehun Paramétricos Nao
ltensObservados | 5o | Modifica Parameétricos
J do [ APS [APS [ AG- |\ | pLs
ADQ | ADL | ADL
Padrdes Testados 12856 12856 - - -
Acertos- RNSP (n.) 5129 12788 - - -
Acertos- RNSP (%) | 39,90% | 99.47% | - : :
Filtro 1: Deteccéo de 0 0 ] ] ]
falhas (Média) 99,42% | 100,00%
 Estadode 0 0 ] ] ]
Operaugo Normal | 02| 10000%
 Estadode
Operacéo com 99,42% | 100,00% - - -
Faha
Filtro 2: Diagndstico
E’g;a?ggoﬁvghas 58,02% | 99,43% | 93,20% | 86,0% | 93,2%
2010)
| grgzolt)(fa' Nesi T, | 78.44% | 99.87% | 94,1% | 85,0% | 76,0% | 71,7% | 79,3%
) SL‘)“OO 2(fahesi 1| 51806 | 08320 | 97.8% | 90,7% | 76,3% | 72.2% | 77,3%
| grgpggff)" Nesi2, | 43219 | 99.85% | 94.9% | 84,8% | 76,2% | 74,6% | 80,8%
| eGrllé';’O 4(falhesi 12| 538396 | 98,78% | 86,0% | 82,8% | 72,0% | 70,6% | 75,9%

Os resultados apresentados por Lau et al. (2013) também permitem uma comparacdo dos
resultados aqui obtidos para o estudo de caso TEP. Lau et al. (2013) propuseram um sistema
de diagnostico de falhas baseado em Multi-Scale Principal Component Analysis (MSPCA) e
no Adaptive Network-based Inference System (ANFIS) e testaram com o TEP. O referido
sistema foi referenciado como MSPCA-ANFIS e composto de duas etapas principais. A
primeirarealizaaextracdo de caracteristicas usando M SPCA e asegundareaizaaclassificacdo
de padrées com ANFIS. O ANFIS no modelo MSPCA-ANFIS € um sistema multiclassificador
com propdsitos semelhantesaWiSARD. No MSPCA-ANFIS, cadaclassificador ANFISredliza
adeteccdo e o diagndstico de um anico tipo de falha com base num limiar pré-definido, funcéo
semelhante a técnica de bleaching na rede WiSARD contador. Os resultados obtidos com o
modelo MSPCA-ANFIS foram superiores com rel acéo aos model os comparados e apresentou
um percentual de classificagdo correta de 99,52% para os padrdes de operagdo normal e um
percentual médio de reconhecimento de 90,7% para os estados de falhas das 21 fahas
analisadas no processo TEP, excluindo as falhas 3, 9 e 15. No modelo aqui proposto esses
percentuais foram de 100%, conforme mostrado na Tabela 3.16.

O sistema de reconhecimento de padrdes multivariados apresentado por Barragan et al. (2016)
compreende num agrupamento de padrdes com base no método Fuzzy C-Means (FCM). Para
isso, € usado um Fator de Similaridade PCA Multiscale (SPCAms) que determina as distancias
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dos objetos (séries temporais multivariadas) a serem reconhecidos. Esse fator é obtido a partir
daandlise de sinais de algumas variaveis do TEP utilizando a transformada wavelet. A base de
dados foi obtida a partir do smulador TEP, proposto por Ricker (1995), e apresenta algumas
caracteristicas peculiares, tais como: contém dados relativos ao estado de operacdo normal e
estado defalha 1; utiliza4, das 41 variaveis do TEP; eventos de falha e operacéo normal foram
coletados com diferentes mudancas nos modos de operacao (estados estacionérios). Os padrfes
de testes séo agrupados em dois (Normal ou falha) ou trés (Normal, falha ou hibridos) clusters.
As métricas do SPCAms tiveram uma taxa de classificagdo de sucesso de 95% para os clusters
1 (falha) e 2 (normal), e com SPCA tradicional, essas taxas foram de 70% e 80%,
respectivamente.

Portanto, os resultados obtidos aqui séo comparaveis ou melhores do que agueles obtidos com
métodos ndo baseados em RNSP. A partir dos resultados e comparagfes acima, aestruturafina
do sistema FDD-WiSARD para o modelo TEP tem a seguinte configuracéo: “Etapa inicial” -
algoritmo de selecéo de atributos RecPun modificado, model o de mapeamento simples0 (zero);
“Etapa intermediaria” - RNSP WiSARD Contador (WC), padrbes de entrada para a rede com
84 bits (12x7), subpadrbes de entradas para as RAM com 3 (trés) bits, nUmero de RAM por
discriminador igual a 28 (84/3), uso do bleaching percentual; “Etapa final” - filtro de
agrupamento para a deteccdo do estado normal e de falha e filtro de agrupamento para o
diagnostico por grupos de falhas, de acordo com os definidos por Soares e Galvéo (2010) e
mostrados na Tabela 3.16. O tempo de execugdo do treinamento e teste do sistema para a
referida configuracéo foi de 3(trés) segundos. Os dados de treinamento e validacdo foram
simulados com base no modo de operacgdo “caso 1” proposto por Ricker (1995) com variacéo
de +3% nataxa de producao para o conjunto de validacao.

3.5 Conclusdes Parciais

Este trabalho aborda o problema da deteccéo e diagnostico de falhas em sistemas dindmicos
com o0 uso de redes neurais sem peso. A rede DW foi utilizada como referéncia para o
desenvolvimento dos sistemas propostos e esses sistemas foram testados e validados com dados
univariados, representando um problema real (dados historicos de uma UPGN, com foco no
monitoramento de temperatura de seu compressor de gés de vendas) e com dados multivariados
simulados de um problema benchmark, conhecido de TEP. Com os resultados obtidos para os
dois estudos de caso verificou-se que as RNSP apresentaram uma boa solucéo para o problema
de deteccéo e diagndstico de falhas em sistemas dinamicos univariados e multivariados. 1sso
foi possivel dada a contribuicdo de vé&rios elementos importantes. selecdo de atributos
(variaveis) por classe como contribuicdo importante para o pré-processamento de dados
multivariados; pré-processamento de dados através de model os de mapeamento de “simples” e
de “séries temporais”, com janel as deslizantes com base em distancias de Hamming, funcdo de
distribuicdo de probabilidade gaussiana e suavizagdo exponencia simples; o uso da abordagem
contador no reconhecimento de padrdes e na classificacéo realizada pela rede WiSARD
Contador; o uso da técnica de bleaching (simples e incremental) para minimizar o uso de
aleatoriedade nas saidas das RNSP; e os filtros de agrupamento (clustering) usados para obter
o diagndstico por grupos de falhas, umavez que a performance da RNSP realiza a deteccéo e 0
diagnostico de falhas por classe (falhas individuais) simultaneamente. Os resultados mostram
0 sucesso dos sistemas de deteccao e diagndstico de falhas desenvol vidos, com taxas de sucesso
de até 98,78% e 99,47% para as respectivas aplicacbes UPGN e TEP, com muito poucos
padrdes confusos e muito bons indicadores de deteccdo de falhas, como mostrado nas Tabelas
3.5,3.6,3.12,3.13e3.15.
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Os sistemas propostos foram testados com um estudo de caso univariavel e representativo de
um problema real (UPGN) e um estudo de caso multivariavel com dados simulados (TEP).
Com os resultados obtidos para os dois estudos de casos, conclui-se que as RNSP apresentaram
uma boa adaptacdo para o problema de deteccéo e diagnostico de falhas em sistemas dindmicos
univariavels e multivariaveis. A boa adaptacdo so foi possivel mediante a contribuicdo: da
selecdo de atributos (varidvels) por classe; do pré-processamento dos dados com os modelos de
mapeamento simples e temporal; uso da técnica de bleaching para amenizar o uso da
al eatoriedade nas saidas das WNN usadas; e dosfiltros de agrupamentos usados para a obtencédo
de diagndsticos por grupos de falhas, vez que a WNN usada realiza a deteccéo e o diagnéstico
de forma simulténea com o diagndstico por falha.

O model o de mapeamento temporal com uso das distancias de Hamming destacou-se no estudo
de caso UPGN e 0 modelo de mapeamento simples destacou-se para o estudo de caso TEP.
Com adefinicdo do model o de mapeamento simples parao TEP e diante da complexidade desta
aplicacdo, a robustez das RNSP para o reconhecimento e classificagdo de padrdes € mostrada
neste trabalho. O modelo de mapeamento simples apresenta os padrfes individuais para arede
neural. Assim, a recorréncia a contribuigdes passadas acontece apenas com a RNSP e, mais
especificamente, no modo de armazenamento dos contelidos de memodrias nas RAM, na
fidelidade a metodologia de apresentacdo dos padrbes de entradas para a rede e na técnica de
bleaching utilizada para a defini¢cdo do discriminador representante do padréo de teste.

Narede WiSARD, cadadiscriminador funcionacomo um classificador de padrées de umaunica
classe, 0 que permite afirmar que a deteccdo e o diagndstico de falhas séo realizados
simultaneamente, aumentando assim a eficiéncia computacional e flexibilidade da estrutura
para a deteccdo e o diagnostico de falhas. Esse procedimento difere da maioria dos model os
propostos para o problema de FDD, onde uma estrutura € usada para a deteccéo de falhas e,
posteriormente, outra estrutura € usada para o diagnostico das falhas detectadas. Também, nas
RNSP o treinamento e a teste sdo realizados sem a necessidade de retreinamento do modelo,
conferido assim uma consisténcia nos resultados obtidos.

Finalmente, o sistema FDD-WiSARD é um método baseado em dados e, portanto, € usado para
detectar e diagnosticar falhas que ocorreram no passado. Trabal hos futuros podem melhorar o
modelo proposto para avaliar, detectar e classificar falhas novas, desconhecidas ou multiplas
NO Processo.

Abreviaturas

ACC: ACCuracy.

ADL: Andlise Discriminante Linear.

ADQ: Andlise Discriminante Quadrética.

AG: Algoritmo Genético.

ANFIS: Adaptive Network-based Inference System.

APS: Algoritmo de Projecdes Sucessivas.

BA: Estado da Bahia— Brasil.

BM: bookmaker informedness.

CAPES: Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior.
CN: Condicéo Negativa.

CNPqg: Conselho Naciona de Desenvolvimento Cientifico e Tecnol 6gico.
CP: Condicdo Positiva.
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CPU:
Disci:
FDD:
FDD-

WIiSARD:

FDI:
FN:
FP:
GB:
KNN:
LR-:
LR+:
MCC:
MK:
MSPCA:
NA:
NC:
Offsat:
P

Petrobras:

PIMS:
PN:
PP:
PT:
Pun:
RAM:
Reci:
RecPun
RNA:
RNSP:
RP:
SES

SPCAms:
TAH:
TAHH:
TDO:
TEP:
TFD:
TFN:
TFO:

Central Processing Unit.
Discriminador k.
Fault Detection and Diagnosis.

Sistema de deteccdo e diagnostico de falhas com base narede WiSARD.

Fault Detection and Isolation.

Falso Negativo.

Falso Positivo.

GigaByte.

k-Nearest Neighbour.

Raz&o de Verossimilhanga Negativa.

Raz&0 de verossimilhanga positiva.
Matthews correlation coefficient.

Mar kedness.

Multi-Scale Principal Component Analysis.

NuUmero total de atributos usados no conjunto de dados.

NUmero de classes.

Desvio sistemético.

Prevaléncia.

Petroleo Brasileiro S.A.

Plant Information Management System.
Preditivo Negativo.

Preditivo Positivo.

Populagéo Total.

Punicéo parao atributo i.

Random Access Memories.
Recompensa para o atributo i.
RECompensa/ PUNI¢éo.

Rede Neural Artificial.

Rede Neural Sem Pesos.
Recompensa/Puni¢éo.

Suavizacéo Exponencial Simples.
Sale Gas Compressor.

Fator de Similaridade PCA Multiscale.
Temperature Alarm High.
Temperature Alarm High High.

Taxa de Diagndstico de Probabilidades.
Tennessee Eastman Process.

Taxa de Falsa Descoberta.

Taxa de Falso Negativo.

Taxa de Falsa Omiss&o.
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TFP: Taxa de Falso Positivo.
TVN: Taxade Vaor Negativo.
TVP: Taxade Vaor Positivo.
UFBA: Universidade Federal da Bahia.
UPGN: Unidade de Processamento de Gas Natural.
VN: Verdadeiro Negativo.
VNP: Valor Negativo Preditivo.
VP Verdadeiro Positivo.
VPP: Valor Positivo Preditivo.
WC: WIiSARD Contador.
WIiSARD: Wilkes-Stonham-Aleksander Recognition Device.
WP: WIiSARD Padréo.
NotacOes
a . Atributo médio dost valores da série processada para o atributo i.
d, Desvio do atributo i em relagdo ao padréo de entrada atual X:.
20 Quantidade de locacbes de meméria enderecadas por p bits.
A(g):  Reagente gasoso utilizado no simulador Tennessee Eastman Process.
an: Atributo da série original no periodo h.
ant: Atributo n do padrdo de entrada x:.
a Atributo de entrada no instante t.
B(g):  Inerte gasoso utilizado no simulador Tennessee Eastman Process.
C(g):  Reagente gasoso utilizado no simulador Tennessee Eastman Process.
C[a]:  Posicéo de memoriaacessada pelo vetor de entradas de entrada |=a.
Cw Nivel de confianca darede WiSARD para o reconhecimento de um padr&o w.
D(9): Reagente gasoso utilizado no simulador Tennessee Eastman Process.
d: Terminal contendo o valor da saida desgjada.
D1: Estado com desvios sisteméticos em relacdo ao valor normal de operacéo.
D2: Estado com desvios sisteméticos em relagdo ao valor normal de operacéo.
E(9): Reagente gasoso utilizado no simulador Tennessee Eastman Process.
= Valor da série ajustada no periodo h.
Ep-1: Valor da série gjustada no periodo h - 1.
F(g):  Subproduto gasoso gerado no simulador Tennessee Eastman Process.
f(X): Funcéo que define aproximadamente os limites para as classes consideradas.
Fi: Padréo de Falhado Tipoj.
G: Produto de saida no simulador Tennessee Eastman Process.
h: Horizonte da janelatemporal processada.
H: Produto de saida no ssimulador Tennessee Eastman Process.
| Vetor de entradas para as RAM.
k: Quantidade de discriminadores na rede WiSARD.
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kg/h: Quilograma por hora

kPa: Unidade de medidainternacional Quilo Pascal.

kscmh:  Mil unidades de metros cubicos por hora.

kw: Quilowatt € uma unidade de poténcia correspondente a 10000 watts.

m3/h: Metro cubico por hora

mol%:  Unidade utilizada para a grandeza quantidade de substancia ou matéria.

n: Dimensionalidade dos vetores de entrada para a aplicacéo utilizada.

N: Estado de operacdo normal do sensor.

n(Dnr)  Treinamentos no discriminador da classe com maior nimero de padrdes.

p: Numero de bits do vetor de entradas paraas RAM.

Pa e Segunda maior pontuacdo obtida por um dos discriminadores da rede WiSARD.

Prrax: Pontuacdo maxima obtida por um dos discriminadores darede WiSARD.

q: Define afase em que 0 nodo RAM se encontra: aprendizagem ou teste.

r: Numero de RAM em um discrimindor.

R1: Instrumento rompido com |eituras para o topo de escala (200 °C).

R2: Instrumento rompido com oscilacdo binariadas leituras entre 0 © e 200 °C.

R3: Instrumento rompido com |eituras reduzidas para o fundo de escala (0 °C).

RA4: Instrumento rompido parcialmente com leituras oscilando em torno do valor

R5: Instrumento rompfdo com oscilacdo em torno de valores proximos a0 °C.

R6: Instrumento rompido com oscilacdo em torno de valores préximos a 200 °C.

R Posic&o do atributo i na classe c.

RPi: Recompensa e Puni¢do para o atributo i.

Vic: Valor que representa aimportancia do atributo i para aclasse c.

W Coeficiente de guste, pertencente ao intervalo 0 < W< 1.

W Padréo de entradas para a rede neural sem pesos.

X: Padrédo de entrada para o sistema.

Xt Padréo de entrada x no instante t.

Y Saida da rede neural sem pesos com valor igual aum rétulo de classe.
Simbolos Gregos

o - Desvio padréo dost valores da série temporal processada.

H - Média aritméticadost valores da série temporal processada.

T NUmero pi, cujo valor aproximado € 3,1415.

A, . Grau de pertinéncia do atributo i para o padréo de entrada x:.

B: Possiveis valores para o bleaching convencional.

S Operador de somatorio de valores definidos.
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CHAPTER IV

Chapter 4: Faults Detection and Diagnosis Based on Granular Weightless
Neural Networks and on Selection of Attributes

Abstract

This paper presents afault detection and diagnosis system in multivariate historical data based
on Weightless Neural Networks (WNN), fuzzy granular computing and selection of attributes.
The system starts with a selection of attributes by class, followed by the granulation of the
selected attributes. The data granulation is based on interval mathematics and fuzzy logic. The
outputs of the granules feed WNN composed of neurons based on RAM (Random Access
Memories) memory devices. These networks present a high potentia for pattern recognition
and classification with fast and flexible learning agorithms, accuracy and consistency in the
results, without the need of waste generation and retraining. The FDD (Fault Detection and
Diagnosis) by classor fault clustersare obtained directly from the outputs of the tested networks
or through a clustering filter, as afina stage of the FDD system. The proposed approach was
tested using ssmulated/ synthetic data through two benchmark systems used to compare
monitoring solutions and assessment of FDD techniques. The first one comprised the well-
known Tennessee Eastman Process (TEP) and the second comprised a nonisothermal
Continuous Sirred Tank Reactor (CSTR) operating in closed-loop with temperature and level
control. The results show the success of the system for the fault detection and diagnosis with
rates of correct classification equal to 99.85% and 99.70% in the TEP and CSTR applications,
respectively.

Keywords: Fault Detection and Diagnosis; Weightless Neural Networks; Selection of
Attributes, Granular Computing; Fuzzy Logic.
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CAPITULO IV

Capitulo 4: Deteccdo e Diagnéstico de Falhas Baseados em Redes Neurais
Sem Pesos Granulares e Selecao de Atributos

Resumo

Este capitulo apresenta um sistema de deteccdo e diagnostico de falhas em dados histéricos
multivariaveis baseado em redes neurais sem pesos, computagdo granular fuzzy e selecdo de
atributos. O sistema inicia com a selecdo de atributos por classe, seguida da granulacdo dos
atributos selecionados. A granulagdo dos dados é fundamentada na matemética intervalar e na
|6gicafuzzy. As saidas dos granulos criados alimentam redes neurais sem pesos, compostas por
neurdni os baseados em dispositivos de memorias RAM (Random Access Memories, memorias
de acesso randémico ou aleatdrio). Essas redes apresentam um elevado potencia para o
reconhecimento e classificacdo de padrdes com al goritmos de aprendizagem rgpidos e flexivels,
precisio e consisténcia nos resultados, sem a necessidade de geracdo de residuos e
retreinamento (Ludermir et al., 1999). A deteccdo e o diagnéstico de falhas (FDD, Fault
Detection and Diagnosis) por classe ou grupos de falhas séo obtidos diretamente nas saidas das
redes testadas ou por um filtro de agrupamento, como etapafinal do sistemade FDD. O sistema
foi testado com dois estudos de casos baseados em dados simulados. Um deles corresponde a
uma simulagdo de uma plantaindustrial, bem conhecida naliteratura como Tennessee Eastman
Process (TEP). O outro simulaum “reator tanque agitado continuamente” (CSTR, Continuous
Sirred Tank Reactor). Os resultados mostram 0 sucesso do sistema para a detecgdo e o
diagnostico de falhas com percentuais de acertos na classificacéo de 99,85% e (TEP) e 99,70%
(CSTR) para as aplicagoes.

Palavras-chave: Deteccéo e Diagnostico de Falhas; Redes Neurais sem Pesos, Selecéo de
Atributos, Computacdo Granular; Sistema de Inferéncia Fuzzy.
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4.1 Introducao

A deteccdo e o diagnostico de falhas (FDD, Fault Detection and Diagnosis) em processos
industriais é uma area de estudos de grande interesse da comunidade cientifica. Dispor de
mecanismos para a deteccdo antecipada e segura de falhas diminui os riscos de mau
funcionamento ou paradas néo programadas dos sistemas. Consequentemente, aumenta-se a
confiabilidade nos equipamentos, evitam-se perdas materiais e, até mesmo, acidentes de
trabalho e ambientais (Blazquez e Miguel, 2005; Burns, 2006; Chiang et al., 2001; Fan et al.,
2013; Romano e Kinnaert, 2006; Yang e Liu, 1998).

Com os avancos tecnolégicos nos sistemas de controle e monitoramento de processos
industriais aumenta-se cada vez mais a disponibilidade de dados para fins de andlises e
diagnosticos. Com isso os bancos de dados passam a se configurar como ferramentas
importantes para aquisicdo de conhecimento e desenvolvimento de novos sistemas ou
aperfeicoamento dos ja existentes. No entanto, o armazenamento de dados pode ser oneroso e
em muitos casos impossivel ou impraticavel. Por isso, € crescente a busca por sistemas com
aprendizado incremental a partir de séries de dados histéricos (Hong e Wang, 2014; Liu, 2007),
com destaque para 0s sistemas neurais granulares evolutivos (Angelov e Zhou, 2006; Angelov
e Yager, 2011; Chen, 2013; Leite et al., 2009; Leite et al., 2012; Li, 2010; Pedrycz e Gomide,
2007). Nesses sistemas, além dos gustes nos parametros caracteristicos dos sistemas
adaptativos, também acontecem adaptagdes nas suas estruturas com a evolugdo do
processamento dos dados (Angelov e Zhou, 2006; Pradhan et al., 2006). Neste contexto, este
trabalho aborda a detecgdo e diagndstico de falhas em processos industriais dinédmicos baseados
nainteligéncia computaciona (computacdo granular fuzzy e redes neurais sem pesos) e em um
método de selecdo de atributos por classe. Os sistemas de FDD propostos foram construidos,
testados e avaliados usando dados historicos obtidos por simuladores ou plantas virtuais.

Para Leite et al. (2009), o principio da computagdo granular é atuar em um nivel de
detalhamento maior e mais abstrato, ndo se detendo apenas a questdo da precisdo para a
modelagem dos sistemas computacionais. Os sistemas neurais granulares evolutivos foram
inicialmente propostos para a aprendizagem incremental on-line e classificagdo de fluxo de
dados, sem a necessidade de retreinamento de modelos (Pedrycz e Vukovich, 2001; Pedrycz,
et al., 2004). A estrutura de um sistema neural granular evolutivo compreende basicamente as
etapas de granulac&o e aprendizagem, conforme mostrado na Figura 4.1 (Pedrycz e VVukovich,
2001). Na “primeira etapa”, granulos de informacgdes sdo construidos a partir de dados
numeéricos originais e modelos fuzzy. Na “segunda etapa”, a aprendizagem na rede neural
acontece com base nas informagdes contidas nos granulos. Assim, arede neural ndo precisater
acesso atodos os dados de treinamento, mas as informagdes atualizadas dos granulos criados.

Dados Originais Granulos

Granulagédo | L. (N Aprendizagem
— : -

RNA

Figura4.1: Estruturade um Sistema Neura Granular [adaptado de Leite et al. (2009)].

Considerando o aprendizado para classificagcdo ou agrupamento de dados, destacam-se as
seguintes caracteristicas dos sistemas granulares evolutivos neuro-fuzzy (Leite et al., 2009): a)
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possi bilidade de uso de aprendizagem supervisionada ou ndo supervisionada; b) ndo é requerido
um conhecimento prévio das propriedades estatisticas dos dados ou classes; ¢) o aprendizado
acontece durante o processamento de todo o fluxo de dados em uma Unica apresentacéo; d)
adaptacdo da estrutura e dos parametros para o “aprendizado” de um novo conceito ou
“esquecimento” de informac6es que ndo sdo mais relevantes; e) limites discriminantes entre as
classes, definidos com a granulagdo do espaco de atributos; f) boa adaptacéo a ambientes
dinamicos e incerteza nos dados. Quando a rede neural considerada evolui também a sua
arquitetura, ela é referenciada como “rede neural granular evolutiva”.

No trabalho aqui proposto, o termo evolutivo érelativo ao sistema e ndo arede neural usada. A
evolucdo acontece apenas com a granulagdo dos dados de entrada e nos principios da légica
fuzzy. As redes neurais usadas sd0 consideradas granulares por aprenderem padroes
comportamentais definidos a partir dos granulos criados. Essas redes pertencem a uma classe
conhecida como “Redes Neurais Sem Pesos” (RNSP), propostas inicialmente por Aleksander
(1967). As RNSP sdo modelos digitais baseados em dispositivos de memdria de acesso
randémico ou aeatorio (RAM, Random Access Memories). O aprendizado nas RNSP acontece
em “memorias” inseridas no proprio neurénio, em forma de tabelas-verdade. A viabilidade de
uso dessas memorias atribui vantagens as RNSP em relagcéo aos model 0s com pesos, tais como:
baixo custo operacional; semelhangca com os sistemas digitais convencionais; agoritmos de
aprendizagem rapidos e flexive's; precisao e consisténcia nos resultados, sem a necessidade de
geracdo de residuos e retreinamento das redes; e principalmente o grande potencial das RNSP
para o reconhecimento e a classificagdo de padrdes.

Inicialmente os modelos neurais sem pesos eram totalmente booleanos e voltados quase que
exclusivamente para o reconhecimento e a classificacdo de imagens digitais. Mas atualmente
as RNSP passaram a ter aplicages diversificadas que vao aém do reconhecimento e
classificagdo de padrdes, dentre as quais destacam-se: “reconhecimento de digitos e impressoes
digitais” (Bandeira et al., 2009; Conti, et al., 2009; Grieco et al., 2010); “reconhecimento de
faces e impressdes faciais” (Araljo, 2011; Sirlantzis et al., 2009; Subhashini e Nagargjan,
2014); “navegacéo de robos” (Nurmaini et al., 2009; McElroy e Howells, 2011); “agrupamento
de fluxos de dados” (Cardoso et al., 2011); e “previsao de séries temporais” (De Souza et al.,
2010; Mpofu, 2006). No entanto, na literatura rel acionada a deteccéo e diagndstico de falhas
em sistemas dinamicos, nenhum trabalho foi encontrado com o uso das RNSP. Os estudos
apresentados por De Gregorio e Giordano (2014) e Cardoso et al. (2012) aproximam do
contexto. De Gregorio e Giordano (2014) propuseram um sistemas, denominado de CwisarDH,
para o problema da detecgdo de mudangas no campo de visdo de uma camera. O sistema
proposto utiliza um discriminador para cada ponto de cobertura do video com o conceito de
cores. Cardoso et al. (2012) apresentaram o sistema StreamWIiSARD para agrupamento de
dados de fluxos com janela deslizante. O sistema e composto discriminadores WiSARD como
unidades primérias e capaz definir clusters de ata qualidade, restrito a um nimero pegueno de
microclusters. A auséncia de sistemas de FDD baseados nas RNSP, e o potencial dessas redes
para o reconhecimento e classificagdo de padrbes, foram os principais fatores que motivaram o
desenvolvimento deste trabal ho.

Os sistemas desenvolvidos foram validados por dois estudos de caso multivariaveis baseados
em dados simulados. Um deles refere-se a uma planta industrial considerada como um
benchmark na area de deteccéo e diagnostico de falhas e conhecida como Tennessee Eastman
Process (TEP) (Downs e Vogel, 1993; Ricker, 1995). O outro estudo de caso simula um reator
tanque agitado continuamente (CSTR, Continuous Stirred Tank Reactor) ndo isotérmico
(Singha e Seborg, 2002).
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Na continuidade, asecéo 4.2 apresenta os fundamentos sobre redes neurai s sem pesos, e a secéo
4.3 descreve o sistema FDD-RNSPG (FDD- RNSPG, Detecgéo e Diagnostico de Falhas com
Redes Neurais Sem Pesos Granulares) e a metodologia utilizada para os treinamentos e testes
realizados. Na se¢cdo 4.4 sdo apresentados os dois estudos de caso utilizados com 0s seus
respectivos resultados. Por ultimo, na secdo 4.5, sdo apresentadas as conclusdes sobre 0s
sistemas FDD-RNSPG propostos para os estudos casos considerados.

4.2 RedesNeuraisArtificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA), também conhecidas como sistemas conexionistas,
computacdo neural ou processamento paraelo distribuido, sGo atualmente uma area com
fronteiras que vao das engenharias as ciéncias cognitivas. Inspiradas inicialmente na
funcionalidade dos neurénios bioldgicos, a ideia basica em redes neurais é gue peguenas
unidades de processamento simples, dispostas em uma ou mais camadas e interagindo umas
com as outras e com 0 ambiente, podem ter elevado poder computacional e capacidade de serem
gjustadas ao comportamento desse ambiente. As unidades de processamento recebem o nome
de neurdnios, também conhecidos como nodos ou neurdnios artificiais, e a estrutura formada
pelas unidades e as interconexdes entre elas recebe o nome de rede neural ou rede neural
artificial. Por meio de um processo de treinamento, as redes neurais passam a ser capazes de
realizar atividades ditas “inteligentes”, mesmo que os dados utilizados nesse treinamento sejam
ndo lineares, incompletos ou, até mesmo, contraditorios. A habilidade em lidar com incertezas
faz com que as redes neurais sejam extremamente eficazes em tarefas onde especialistas ndo
estdo a disposicdo ou um conjunto de regras ndo pode ser facilmente formulado.

As RNA sdo treinadas com algoritmos de aprendizagem que correspondem a um conjunto de
regras bem definidas para a solugdo de um determinado problema. Os agoritmos de
aprendizagem podem variar de acordo com os diferentes modelos de redes neurais, mas séo
essenciamente derivados de dois neurénios basicos. 0 modelo de McCulloch-Pitts (MCP)
(McCulloch e Pitts, 1943), inspirado na funcionalidade do neurénio natural e conhecido como
neurdnio “com pesos”, em fungéo da ponderacdo que ele faz sobre as suas entradas; e 0 modelo
digital, sem nenhuma relacdo com o neurdnio natural, baseado em dispositivos RAM e
referenciado como neurdnio/nodo “sem pesos” (Aleksander, 1967). Os sistemas compostos por
neurdnios sem pesos sdo chamados de “redes neurais sem pesos” (RNSP) e descritos com mais
detal hes na se¢do seguinte.

421 RedesNeuraissem Pesos

As RNSP, diferentemente dos model os convencionais, armazenam as informagdes em tabel as-
verdade, inseridas nos neurdnios/nodos baseados em memorias RAM. O aprendizado nessas
redes geralmente consiste em mudancas nos contelidos das tabelas-verdade, o que resulta em
algoritmos de aprendizagem rapidos e flexiveis. Naliteratura, ostermos RAM-based e N-tuple
based também sdo usados parareferir-se as redes neurais sem pesos. As RNSP tém suas origens
no método das n-tuple de Bledsoe e Browning (Bledsoe e Browning, 1959). O desenvolvimento
do nodo digital, baseado em dispositivos de meméria de acesso aleatdrio, foi, sem divida, o
passo inicial para o desenvolvimento das pesguisas para a computagéo neural sem pesos.

4211 ModeoRAM

O primeiro modelo de RNSP é conhecido como rede RAM, mostrado na Figura 4.2(a). Essa
rede é formada por nodos RAM [Figura 4.2(b)] e classifica os padrfes de teste como
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pertencentes ou ndo a classe dos padrdes treinados (Oliveira et al., 2017). Essa rede pode ser
comparada com a rede com pesos do tipo perceptron com um unico neurénio (Rosenblatt,
1958). O padrdo de entrada (atributo qualitativo/quantitativo, univaridavel/multivariavel)
binarizado paraumarede RAM é mapeado para as entradas das RAM com base em um modelo
de mapeamento pré-definido, conforme mostrado nas Figuras 4.2(a) e 4.3(a). Com o
mapeamento usado, um nodo RAM aprende parte dos padrdes de entrada paraarede. Com isso,
a generalizacdo sO acontece em nivel da rede, diferentemente do perceptron que é capaz de
generalizar apenas com um Unico neurdnio.

RAM
RAM; / Enderecos p_
P {q.q 12
RAM, AND =071 | . r=0/1
: I
— 00..1 | c[1]
RAM, L 100..0 | o]
(a) Rede RAM basica (b) Neurdonio basico — Rede RAM

Figura 4.2: Estrutura da Rede e do Neurénio RAM (Oliveiraet al., 2017).

Um nodo RAM com p entradas possui 2P posicdes de memoéria. Um padro bindrio | = {14, |2,
..., Ip} nas linhas de entrada acessa apenas uma dessas locagOes (Ludermir et al., 1999). O
conteido C[a] em todas as locacdes de memodrias, sendo a o endereco acessado pelo padréo |
={ly, I, ..., Ip}, éinicializado com o valor 0 (zero). O aprendizado narede RAM consiste em
modificar o contelido acessado pelas p linhas de entrada para o valor desgjado (0O ou 1). Nafase
de teste, o bit armazenado na posicdo C[a] de memodria é a saida do nodo r = C[a]. Se o valor
encontrado na posicéo de memaria C[a] for O, significa que o Ultimo aprendizado ocorrido foi
0 ou que aquele endereco ndo foi acessado durante o treinamento. Assim como nas RAM, a
saiday darede RAM também €0 ou 1. A saidadarede éigual a1 somente se as saidas de todas
asRAM foremiguaisal. Caso contrario, o padréo seraincluido naclasse O (zero) como padrbes
ndo pertencentes a classe de padrdes treinados. Desse modo, umarede RAM bésica reconhece
somente padrdes vistos no treinamento. Porém, se no problema em estudo, duas ou mais classes
s80 requeridas, a estrutura de discriminadores com a rede WiSARD (Wilkie, Stonham e
Aleksander’s Recognition Device, dispositivo de reconhecimento de Wilkie, Stonham e
Aleksander) (Aleksander et al., 1984), descrita na segdo seguinte, é utilizada.

4212 A RedeWiSARD

A rede neural sem pesos WiSARD possui uma estrutura feedforward de uma Unica camada de
discriminadores, voltados para o reconhecimento de padrdes (Aleksander et al., 1984). Cada
discriminador € composto por r nodos RAM com p hits de entrada, 1 (um) bit de saida e é
treinado pararepresentar uma unicaclasse de padrdes. O padréo de entrada para o discriminador
a ser treinado tem todos os seus rxp bits conectados, através do mapeamento biunivoco pré-
definido, aos bits de entrada das RAM [Figura 4.3(a)]. A quantidade r de nodos nos
discriminadores € inversamente proporciona a quantidade p de bits nas linhas de entrada das
RAM. Quanto mais bits por enderego, menos nodos iréo compor os discriminadores. Na fase
de teste, 0 mesmo padrdo de entrada é apresentado a todos os discriminadores. Assim, cada
RAM identificao endereco de memaoriaapontado pela p-tuple correspondente e apresenta como
saida o valor armazenado, 0 ou 1, conforme mostrado na Figura 4.3(b). A saida de cada
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discriminador corresponde ao nimero de RAM com saidaigual al (Z1’s). O padréo deteste €
reconhecido pelo discriminador com “maior” nimero de RAM com saidaigual a1, de acordo
com a Figura 4.3(c). O critério do “maior” e ndo “todas” como na RAM bésica, permite os
discriminadores da rede WiSARD reconhecerem padrdes néo vistos durante o treinamento. A
rede WiSARD pode ser comparada a uma a rede perceptron com dois ou mais neuronios.

)
-tupla 1 0/1
pup RAM 1 [ ]
p-tupla 2 — Discriminador 1 f—
o 51’
S 1 1 0 0] [0/1] S ,
] 1 RAM2 amox
R i Discriminador 2 p— .
© 1 1 0 1 J
2 — -4
(o) [N ) - -
28 H : P
_(': 1 0 0 0 : ,
& lo 1 0 0 Discriminador k T ——
RAM r [0/1] Pontuagdes (%)
p-tuplar
(c) Reconhecimento com k Discriminadores

(a) Mapeamento do

Padrdo de Entrada (b) Discriminador

Figura 4.3: Representacdo Esquematica da Rede WiSARD.

Conforme mencionado anteriormente, a quantidade de memédria em um nodo RAM é uma
funcéo exponencia de suas entradas. Na pratica valores elevados de p ndo sdo indicados em
funcéo da quantidade el evada de memoriarequeridae, consequentemente, do espal hamento dos
enderecos acessados. Porém, valores pequenos de p com conjuntos grandes de padrdes de
treinamento provocam a saturagado dos enderecos de memoria para os nodos RAM. A saturagéo
acontece quando todos ou quase todos os enderecos tém o seu contelido alterado para 1 (um).
Consequentemente as RAM passam a apresentar, com maior frequéncia, saidasiguaisal (um)
e empates nas pontuagdes maximas apresentadas pelos discriminadores. Neste caso a rede
WIiSARD padréo usao critério de al eatoriedade para definir um dos discriminadores empatados
como vencedor. Porém, o uso da al eatoriedade diminui aacuréaciadarede, pois o padréo testado
tem grande possibilidade de ser classificado erroneamente.

Para amenizar o problema da saturacdo dos nodos RAM e do uso da aleatoriedade entre os
discriminadores, Aleksander e Morton (1990) propuseram armazenar nos enderecos de
memdria um contador de valor inteiro, ao invés dos valores 0 e 1. Os contadores sé&o
inicializados com o vaor 0 e incrementados toda vez que um mesmo endereco for acessado
durante o treinamento. O uso do contador como contetido de memariapermitiu 0 uso datécnica
de bleaching (refinamento) na fase de teste da rede. A técnica de bleaching consiste em usar
um valor limiar para realizar um desempate mais confiavel entre os discriminadores de uma
rede WiSARD (Carvaho et al., 2013). Com essatécnica, asaidade umaRAM éigua alseo
valor inteiro armazenado for igual ou superior ao valor do limiar.

Na prética o valor do bleaching (limiar) pode ser implementado de duas formas (Carvaho et
al., 2013): “homogénea”; ou “heterogénea”. No bleaching homogéneo, o mesmo valor delimiar
€ usado para todos os discriminadores. A cada verificagdo, se o contetido acessado € maior do
que o limiar, a saida da RAM ¢é 1. Porém, se dois ou mais discriminadores apresentarem o
mesmo somatorio de valores 1, o valor do limiar é acrescido de uma unidade. Com isso, 0s
conteldos das RAM serdo novamente verificados de modo a reduzir o nimero de RAM com
saidaigua a 1. Este procedimento é repetido até que um discriminador sgja eleito ou até que
todos parem de pontuar, situacdo em que a escolha € feita de modo aleatorio. No bleaching
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heterogéneo, o valor do limiar varia de acordo com a quantidade de aprendizado em cada
discriminador. Dessa forma, evitase que uma categoria com mas treinamentos sga
“privilegiada”, pois os limiares heterogéneos tém a mesma representatividade e criam um
equilibrio entre os discriminadores (Carvalho et al., 2013). Uma representacdo gréfica e
detalhada do uso do bleaching € apresentada em Carneiro et al. (2015) e Cardoso et al. (2016).
A escolha por um dos model os acontece de forma prética com a realizaco de testes. Porém,
guando o quantitativo de padrdes de treinamentos entre as classes consideradas para o estudo
de caso difere de forma significativa, espera-se que o0 bleaching heterogéneo apresente
resultados mais consistentes.

Antes da WiSARD, uma das dificuldades com as redes RAM referia-se aos contelidos
acessados com valor O (zero) na fase de teste. A rede ndo era capaz de diferenciar se os
contetidos com valor 0 (zero) foram efetivamente aprendidos ou se aqueles enderecos foram
inicializados com 0 (zero) e ndo foram acessados durante o treinamento. Para superar essa
dificuldade, Kan e Aleksander (1987) propuseram uma versao probabilistica do nodo RAM,
chamado de PLN (Probabilistic Logic Neuron, neurénio l16gico probabilistico) e descrito na

Secdo seguinte.
4.2.1.3 ModeloPLN

A principal diferenca do neurénio l6gico probabilistico PLN em relagdo ao neurdnio RAM éa
inclusdo de um terceiro valor 16gico como contelldo a ser armazenado nos enderecos de
memodria. Estevalor |6gico geralmente é denotado por u e, semanticamente, representaum valor
indefinido. Com o valor u 0 nodo PLN consegue identificar padrdes de testes que ndo foram
apresentados durante o treinamento. Paraisso todos os enderecos de memoéria sdo inicializados
com o valor u e no aprendizado os enderecos acessados sdo alterados para 0 ou 1. Na fase de
teste, se um enderego com valor u é acessado, o0 nodo PLN produz uma resposta0 ou 1 com a
mesma probabilidade. Assim, afuncéo de saida deixa de ser deterministica como no neurdnio
RAM e torna-se probabilistica, com a saida do nodo definida pela Equacéo 4.1:

0 se C[a]=0
y :H se Cl[a]=1 4.0
Handom(o,l) se Cla]=u

com C[a] sendo o contetido acessado pelo padréo de entradaa e afuncéo a eatoriarandom(0,1)
produz uma saida 0 ou 1 com a mesma probabilidade. Com a proposi¢éo do nodo PLN, outros
model os de neurdnios sem pesos surgiram, a exemplo do nodo PLN multivalorado, chamado
de MPLN (Multiple-valued Probabilistic Logic Neuron) (Myers e Aleksander, 1988, 1989),
descrito na secdo seguinte.

4214 ModeloMPLN

A diferenca béasica do neurdnio 16gico probabilistico multivalorado MPLN em relacdo ao PLN
é a viabilidade de armazenar a probabilidade de o neurbnio responder com 1 quando um
endereco € acessado ao invés de armazenar um elemento do conjunto [0, 1, u]. No MPLN, os
contelidos de memaria sdo inicializados com 0,5, o equivaente ao valor u do PLN. Com o
processo de aprendizagem, os contelidos de memoéria sdo incrementados ou decrementados,
podendo chegar a O (limite inferior) ou a 1 (limite superior) (Myers e Aleksander, 1988). A
funcdo de ativagdo para o nodo MPLN aplicada a0 contelido enderecado € definida pela

Equacdo 4.2:
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[C[a]-ng(r) punicdo

Y = %Z[a]ﬂ;g(r) recompensa
onde C[a] é o conteido de memdria enderecado pelo padréo de entrada a, n € a taxa de
aprendizado e g(r) definida pela Equagéo 4.3:

(4.2)

+1l s r=1
g(r) "1 e r=0 (4.3)

Com r sendo a saida desejada. Um dos parametros que influencia a rapidez com que cadavalor
chegue a 0 ou a 1 é o numero de elementos definidos no conjunto de possiveis valores
armazenaveis. Como exemplo, ao usar o conjunto [0; 0,5; 1] (como no PLN) e o conjunto [O;
0,2; 0,4; 0,6; 0,8; 1], é esperado que os contetdos [0; 0,5; 1] cheguem primeiro aos extremos 0
e 1. A maneiracomo o contetdo inicial € modificado parachegar a0 ou 1 consiste na estratégia
de puni¢do ou recompensa usada na fase de aprendizagem. Desse modo, uma simples puni¢éo
ou recompensa ndo é suficiente paradefinir ou apagar completamente um comportamento, pois
amudanca ocorre de forma gradativa e mediante os varios exemplos de treinamento (Myers e
Aleksander, 1988).

Um cuidado que se deve ter com as redes compostas por nodos MPLN é com o nimero de bits
utilizados para a representacdo das probabilidades de disparo dos neurbnios para gerar uma
saida 1. Se esse nimero for muito grande, a convergénciaimplica num periodo de tempo maior
e num aprendizado mais lento para um conjunto de treinamento com muitos exemplos. Sendo
assim, o interval o de tempo necessério para que as probabili dades armazenadas nas |ocagdes de
memoria sgjam atualizadas por punic¢es ou recompensas depende dessa quantidade de bits
utilizados. Entretanto, uma boa estimativa no nimero de bits para a representacéo dessas
probabilidades depende da especificidade do problema.

4.3 O Sistema de Detecgdo e Diagnostico de Falhas FDD-RNSPG Proposto

431 Estruturado Sistema

O sistema proposto neste trabalho realiza a detecgdo e o diagndstico de falhas em dados
histéricos multivaridveis (vetores n-dimensionais). Cada dimensdo corresponde a umavariavel
(atributo) obtidaagui por um simulador. Em termos estruturais, o sistemaé composto por quatro
etapas distintas e complementares, denominadas de (Figura 4.4): “algoritmo de sele¢do de
atributos”; “granulagéo fuzzy dos atributos selecionados”; “rede neural sem pesos”; e “filtro de
agrupamentos”. Inicialmente o sistema de FDD utiliza o algoritmo de selecdo de atributos por
classe proposto por Vale et al. (2010) com algumas modificages. A granulacdo dos atributos
selecionados é realizada por um al goritmo de agrupamento n&o supervisionado apresentado por
Leite et al. (2009) e adaptado aqui para lidar com dados multivariaveis. As redes neurais sem
pesos testadas realizam a detecgdo e o diagnostico de falhas de forma paralela ou em cascata e
s80 constituidas por nodos RAM-based do tipo MPLN. A deteccéo e o diagndstico (por tipo ou
grupo de fahas) de falhas podem ser obtidos diretamente das redes ou por um filtro de
agrupamento como etapafina do sistema.

96



1 Pl i
1 Pl i
1 , 1 :
1 , 1 :
1 ' 1 ‘
1 ool i
1 ool i
1 0ol i
1 ;o i
1 ;o |
1 ;o |
1 0o |
1 0o i
1 Pl i
1 , ! i
1 , 1 :
1 , 1 :
1 ' 1 ‘
1 i H i
1 : H i
1 ' H i
1 i H i
1 i H i
1 i H i
1 . H i
! L :
i Algoritmo de ! H !
| 1
! x Rede Neural 1 | . '
1 Selegdo de b [ Filtro de !
1 H i H i
1 Atributos SEMFES0S com v agrupamento |
| Nodos MPLN '
1 I
! o '
1 0o i
1 ;o i
1 , ! i
1 Pl i
1 ' H i
1 , 1 :
1 ' H ‘
1 ool i
1 ool i
1 0ol i
1 ;o i
1 ;o |
1 ;o |
1 0o i
1 0o i
1 1 ! i
1 Pl i
1 ' H i
1 , 1 :
1 v i
1 i H i
1 : H i
1 ' H i
1 i H i
1 i H i
1 i H i
1 . , i
1 : 1 i
1 Pl i
1 Pl i
1 ! ! ]
RecPun Granulagdo Fuzzy dos Atributos Selecionados RNSP Filtro

Figura 4.4: Estrutura do Sistema Neural sem Pesos. FDD-RNSPG.

No sistema da Figura 4.4, a deteccdo e o diagndstico de fahas acontece por meio do
reconhecimento e classificacdo de padrdes, definidos por uma aproximacéo paraarelacdo y =
f(X), sendo x um vetor n-dimensional (n atributos) de valoresreais ey umavariavel de resposta.
Nessarelagdo y € um roétulo de classe com valor no conjunto {Cy, Co, ..., G}, comk 0 N ea
funcdo f(x) define, de forma aproximada, os limites para as classes consideradas. Num contexto
temporal, e considerando apenas a deteccdo de falhas, os atributos a; , a;, ..., &, deverdo conter
informagoes necessarias para classificar o padréo x=[a, ,a;, ..., a,] como estado de operacéo
“normal” ou estado de “falha” no instante t. A particdo do estado de falha em subclasses com
rotulos definidos pelos diferentes tipos ou grupos de falhas considerados compreende o

diagnostico de falhas realizado pelo sistema. Para melhor compreensdo, as etapas do sistema
FDD-RNSPG séo apresentadas com mais detal hes nas secOes 4.3.2 a4.3.5.

4.3.2 Selegcao deAtributos

A estrutura utilizada para realizar a deteccdo e o diagnostico de falhas neste trabalho sdo as
redes neurais sem pesos com multiclassificadores, treinados individual mente para representar
uma unica classe de padrdes. No entanto, realizar a deteccdo e o diagnostico de falhas paraum
conjunto de padrdes n-dimensionals, considerando os n atributos para todos os classificadores,
éumatarefando trivial e com dificuldades naturais para a defini¢do dos limites entre as classes
consideradas. Porém, uma boa particdo do espaco de estados exige que os classificadores
envolvidos sejam “distintos” nas generaliza¢des, de modo a tornar o conjunto de classificadores
um sistema “preciso” e “eficaz” no reconhecimento e na classificacdo de padrdes. Para isso, a
selecdo de atributos em aplicagbes multivariaveis contribui significativamente para uma
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distincdo mais precisa entre os classificadores do sistema (Kuncheva e Whitaker, 2003). Uma
diferenciacéo dos atributos para os classificadores envolvidos possibilita a distingdo desejada
nas generalizactes (Tsymbal et al., 2003).

Com base nessas consideragies, 0 presente trabalho utiliza o algoritmo de selecdo de atributos
por classe denominado de RecPun (RECompensa/ PUNI¢d0). Esse algoritmo foi proposto por
Vaeet al. (2010) e basei a-se narecompensa e puni¢ado para ordenar os atributos de acordo com
as suas importancias para cada uma das classes existentes. A ideia do modelo € que exista, no
minimo, um classificador por classe e que os atributos sel ecionados para uma dada classe sgjam
importantes somente para a referida classe.

A cada padrdo processado, o algoritmo RecPun seleciona, de forma ndo excludente, uma
quantidade fixa (Q) de atributos em trés etapas, a saber: (a) os atributos sdo ordenados por classe
de acordo com a variancia ou a correlacdo de Spearman (Guilford, 1950); (b) calcula-se a
recompensa e punicao dos atributos ordenados, aqui referenciados pela variancia; (c) os
atributos sdo reordenados com base no parametro RP (Recompensa/Punicdo) definido como
base nas Equactes 4.4 a 4.6 seguintes (Vale et al., 2010):

RP, = Rec; — Pun, (4.9
QA
Reg =V . +—~——
% Ve ArR, (45)
3 1 QC,c#i : QA
Pun, = —QC -1 O ch ' ¢ +—QA+ R. E (4.6)

onde QC é aquantidade de classes, Vi € 0 valor que representa aimportanciado atributo i para
aclassec, R éaposicdo do atributo i naclasse ¢, e QA é a quantidade de atributos usados no
conjunto de dados.

Porém, ao aplicar o algoritmo RecPun aos estudos de caso considerados neste trabalho, os
atributos selecionados foram 0s mesmos para a maioria das classes. Para amenizar a situagdo e
promover uma maior diferenciacdo entre os atributos selecionados por classes, foi adicionada
uma etapa final (d) ao algoritmo RecPun, de modo que a relagdo biunivoca entre as classes
permita no maximo 50% de atributos comuns (método aqui denominado de RecPun
modificado). Para isso, 0s atributos selecionados na etapa (C) paraumaclasse i, comi =1, 2,
..., K, s80 comparados com os atributos das classes anteriores. Nessa comparacao biunivoca, se
aquantidade de atributos comuns for superior a 50%, mantém-se os primeiros 50% e os demais
s80 substituidos por atributos de menor importancia. Porém, se na aplicacéo considerada essa
correspondéncia biunivoca ndo for possivel, devido ao nimero reduzido de atributos e um
numero maior de classes, 0s atributos comuns so considerados numa ordenacéo diferente. Essa
diferenciac@o na ordenagdo dos atributos também contribui para a defini¢do dos limites entre
as classes consideradas.

4.3.3 Granulagdo Fuzzy dos Atributos Selecionados

A granulacéo cria uma particéo do espaco de entrada com aformacéo evolutiva de granulos de
informacdo extraidos do fluxo de dados. Neste trabalho os grénulos séo criados tanto na etapa
de aprendizagem quanto de teste e consiste numa adaptacao do algoritmo apresentado por Leite
et al. (2009). Conforme mostrado na Figura 4.4, um conjunto de granulos 5, comi =1, 2, ...,

|, é criado para cada uma das m variaveis sel ecionadas pelo algoritmo RecPun. Os granulos '

s80 definidos por interval os fuzzy com fungdes de pertinéncias A;ij,m ,comj=1,2, .., h As

98



funcbes de pertinéncia usadas sdo do tipo triangular ou trapezoidal, construidas a partir da
quédrupla { ;m,/ilm,r;m, ij}, sendo I, e L;,, oslimites inferiores e superiores dos intervalos

fuzzy e /lijm e I'J-m valores intermediérios para essas funcdes. Para fungdes trapezoidais /lijm<

Fj'm, e parafungBes triangulares A;,,=T..

De acordo com Leite et al. (2009), um novo granulo é criado quando um padréo de entrada X}m
O, L] O, paraalgum m, ou quando thm o, L] O paraalgumi, masorétulo de classe

c, do padréo de entrada difere da classe associada a ... Porém, no trabalho aqui proposto,

somente a primeira condicdo € considerada, por tratar-se de um agrupamento nado
supervisionado, objetivado como etapainicia do sistema. O novo granulo y. é criado com base

nas funcdes triangulares ﬁmﬂj,m, com centro em X € [1". Asfungdes de pertinéncias A;mljj

A A it _ I = R iUt .
donovogranuloassumemosparametrosIjm-ij-Lzlm,/ljm_Fj—ijeij_xjm+%m,

+A . .
conforme mostrado na Figura 4.5(a). Se o0 novo padréo de entrada xJm , para um inteiro

positivo A, estiver dentro dos limites atuais de algum 7m, 0S parametros /”tijme F} j sdo

atualizados para acomodar X;.'0j. A atualizagBo consiste em fazer A, = X se X' €
2] ou Tl = X se X2 e |F! L |, conforme mostrado na Figura 4.5(b).
#4 <
B An
O plm ll : r| /71m X X
Iim le Llim "am Zim
(a) Criagdo de y, para acomodar X
#{%,) |
1 _____________ Am
i Paim
0 1 rlm 2 - -
Iillm XfrmA le Lllm le ij

(b) Adaptacgao de 7/:n para acomodar X:A
Figura 4.5: Criacéo e Adaptacéo de Granulos [adaptado de Leite et al. (2009)].

O parametro p O Xm 0 0" define o tamanho méximo que um granulo pode assumir no espago
de entrada Xm para o atributo m, com Xn normalizado para [0, 1]. O valor de p define a
transparéncia e a precisdo do model o em estudo e uma boa estimativa para p € condicionada a
limites aceitaveis para as classes definidas. De modo geral, quanto maior o valor de p menos
grénul os sdo criados e menor é aprecisao dando linearidade entre classes. Em situagdes opostas
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valores menores de p podem provocar sobreposicdo e dificuldade de interpretacdo dos
resultados (Leite et al., 2009).

Asfuncbes de pertinéncia A;ijym ,comj=1,2, .., h mostradas naFigura4.5 e representadas
pelafuncéo de distribuigio de probabilidades x(x.,,) definida pela Equagio 4.7:

e Xpsl, ou x, =L
El e <Xy sT,
)= Thn e < (4.7)
jm i jm = jm = “¥jm :
"
oL t
[—J se rlm_XJmSLI
Eim = T

Com base no a goritmo descrito acima, acadapadréo deentrada x' =[a, &, ..., am] S&0 obtidos
m pontos focais g e m graus de compatibilidade 6', postos como saidas dos granulos y; gue

acomodam a,, a,, ..., a,, respectivamente. O ponto focal ,BamDm corresponde ao padréo X,

para agum i e j, com menor desvio em relagdo ao padrdo médio (centroide) dos padrdes de
entrada x, Jj, ponderados pelos graus de pertinéncia obtidos pela funcéo de distribuicéo de

probabilidades, xX.r,). O ponto focal 4 0m & definido pelas Equagtes 4.8  4.9:

B, = argmin @xijm —Ym
. Z le'“( Jm)
Xm (4.9)

IZ,U(ij)

O padréo médio X compreende ao centro de massa do conjunto fuzzy resultante do processo

(4.8)

de “desfuzzificacdo” do tipo centroide para os )quj ,mM (Mendel, 2001).

4.34 Estruturada Rede Neural sem Pesos

Conforme ja mencionado, a RNSP pode realizar a deteccéo e o diagndstico de falhas de forma
paralela(Figura4.6(1)) ou em cascata (Figuras 4.6(2) a4.6(4)) (Pedrycz et al., 2004), conforme
arquiteturas mostradas na Figura 4.6. Essas redes s&o compostas por uma, duas ou trés camadas
de discriminadores (classificadores) com a estrutura da rede WiSARD. Os discriminadores séo
congtituidos por MPLN (Myers e Aleksander, 1988, 1989). As arquiteturas mostradas nas
Figuras 4.6(1) e 4.6(2) podem ser utilizadas em qualquer estudo de caso, ja as mostradas nas
Figuras 4.6(3) e 4.6(4) sdo especificas para casos em que as fal has estéo classificadas em grupos
(neste trabalho o estudo de caso TEP, apresentado na secéo 4.4.1). Essas quatro arquiteturas
S80 descritas como segue:

v Arquitetura 1 [Figura 4.6(1)]. A RNSP é composta por uma Unica camada contendo uma
tnica WiSARD com k discriminadores treinados individualmente para representar uma
unica classe de padrfes. Os estados de operacéo Normal (N) e de Fahas (F1, F»,..., F2) sdo
representados pelos discriminadores N, F1, Fo, ..., F;, respectivamente. Na validagdo, o
padréo testado é apresentado a todos os discriminadores e classificado como pertencente a
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classe do discriminador com maior somatorio de valores 1 como saidas das RAM, conforme
modelo apresentado na Figura 4.3;

v Arquitetura2 [Figura4.6(2)]. A RNSP é composta por duas camadas. A primeirapossui uma
tnica WiSARD com dois discriminadores treinados individualmente para representar os
padrdes do estado de operacdo Normal (N) e de Falha (F1, Fa,..., F2). A segunda camada
possui uma unica WiSARD com z discriminadores treinados individuamente para
representar os padroes de Falha (F1, F»,..., Fz). Navalidacdo, se aprimeiracamada classificar
o padréo testado como de falha, o teste é realizado também na segunda camada, de modo a
identificar o tipo de falha do padréo testado;

v Arquitetura 3 [Figura 4.6(3)]. A RNSP é composta por trés camadas. A primeirapossui uma
tnica WiSARD com dois discriminadores, treinados individualmente para representar os
padroes do estado de operacdo Normal (N) e de Falha (F1, F»,..., F7). A segunda camada
possui uma unica WiSARD com | discriminadores, treinados individuamente para
representar os | grupos de falhas (G, Ga,..., Gi). A terceira camada possui | WiSARD com p
discriminadores, treinados individua mente para representar os p estados defahas (F1, Fa,...,
Fp) considerados para cada grupo. Na validacdo, se a primeira camada classificar o padréo
testado como de falha, o teste devera ser realizado na segunda e terceira camadas, de modo
aidentificar o grupo e o tipo defalha, respectivamente. O teste naterceiracamada é realizado
apenas naWiSARD correspondente ao grupo de falhas apontado pela segunda camada;

v’ Arquitetura4 [Figura4.6(4)]. A RNSP é composta por duas camadas. A primeirapossui uma
anica WiSARD com | + 1 discriminadores, treinados individualmente para representar os
padroes do estado de operacdo Norma (N) e dos grupos de fahas (Gi, Ga,..., G)
considerados. A segunda camada possui | WiSARD com g discriminadores, treinados
individualmente para representar os g estados de fahas (F1, Fo,..., Fg) considerados para
cada grupo. Na validacdo, se a primeira camada classificar o padrédo testado como
pertencente a um grupo de falhal, o teste devera ser realizado na segunda camada de modo
aidentificar o tipo de falha para o padréo de teste. O teste na segunda camada é realizado
apenas na WiSARD correspondente ao grupo de falhas apontado pela primeira camada.
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Figura 4.6: Arquiteturas da Rede Neural sem Pesos (RNSP).

Como os atributos sdo selecionados por classe, os discriminadores nas quatro arquiteturas da
Figura 4.6 sdo estruturados para o aprendizado ou validacdo de padrbes comportamentais,
gerados com o processo de granulagdo fuzzy dos atributos sel ecionados. Conforme descrito no
final da secdo anterior, um padrdo comportamental é a concatenagdo dos m pontos focais, g'=

ﬁglﬂéz...ﬂ;m, representados em binario simples e obtidos como saidas dos m granulos

vencedores. O padrdo comportamental ' corresponde a entrada da RNSP e, mais
especificamente, as entradas para as RAM nos discriminadores. O tamanho de g' em bitsém
vezes 0 numero de bits usados para representar ﬁ;m Om.

Conforme colocado anteriormente, os discriminadores sdo compostos por nodos RAM do tipo
MPLN. Os contetidos de memoria em uma RNSP com nodos MPLN sdo incrementados ou
decrementados, podendo chegar a0 (limiteinferior) ou a 1 (limite superior), conforme descrito
na secdo 4.2.1.4. Porém, na rede WiSARD os discriminadores séo treinados apenas com
padrdes positivos das classes representadas. Combinando as duas ponderagoes, as RNSP com
nodos MPLN consideradas neste trabalho sdo treinadas apenas com incrementos positivos nos
contelidos de memdria de modo a produzir uma saida igual a 1 por um periodo de tempo
determinado. No processo de treinamento, os contelldos de memdria acessados por ' sdo
atualizados com o valor definido pela funcgéo “t-norma produto” dos m graus de compatibilidade
a;m , representada por 6" :9;1A‘9;2A"'A‘9;m’ sendo A o operador da funcdo “t-norma produto”

(Zadeh, 1994). No model o proposto por Myers e Aleksander (1988) os contelidos de memdéria
narede MPLN s&o inicializados por 0.5 (zero virgula cinco), porém no trabaho agqui proposto
esses conteldos sdo inicializados por 0 (zero). Dessa forma, a cada padréo de entrada os

conteidos de memoria acessados por g sdo C[a] = C[a] +6' . De modo atornar-se compativel

com as saidas dos nodos e darede WiSARD, a saida de um nodo MPLN agui implementado &
igual a1 (um) se o contelido de meméria C[a] for maior ou igual a um valor de bleaching
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definido, caso contr&rio a saida é O (zero). Para isso 0 bleaching possui um valor real
pertencente ao intervalo [0, 1], o que torna o nodo MPLN equivalente a um nodo RAM com
cut-point (ponto de corte). Assim, um padréo testado € apresentado a todos os discriminadores
e classificado como pertencente a classe do discriminador com maior somatério de valores 1
como saidas das RAM, como mostrado na Figura 4.3.

O nivel de sensibilidade e especificidade do sistema para a deteccéo e o diagndstico de falhas
perpassa também por avaliacbes de outros parametros, tais como: i) variagdo no nimero de
funcGes de pertinéncia no processo de granulagéo; ii) valor de p (define a transparéncia e a
precisio da ndo linearidade entre classes com a quantidade de gréanulos criados); iii)
representacao binariados pontos focais m definidos no processo de granul agdo para cada padréo
processado (8, 12, 16 ou 32 hits); iv) tamanho dos padrdes de entrada para a rede igua a
multiplicagdo do item (iii) por m (nimero de atributos selecionados); v) nimero de entradas
paraasRAM igual a2, 3, 4, 6 ou 8 hits[Figura4.1(a)]; vi) nimero de RAM por discriminadores
igual a divisdo exata do item (iv) pelo item (v); vii) precisdo na representacdo decimal dos
conteldos de memorias nas RAM; viii) uso do bleaching homogéneo ou heterogéneo; ix)
dimensionalidade da aplicacdo; x) método de selecdo de atributos (RecPun ou RecPun
modificado); e xi) quantidade de atributos selecionados (1, 2, ..., m). Ositensix, x e Xi ndo se
aplicam a dados univariaveis.

4.3.5 Filtrode Agrupamentos

Conforme ja mencionado, a rede WiSARD redliza a deteccdo e o diagnostico de falhas
simultaneamente e em Unico procedimento, com um diagnéstico por classe, conforme mostrado
naFigura4.7(a). Porém, opcionalmente e a partir dos resultados obtidos pelaWiSARD, se uma
classificagdo por grupo de falhas for requerida, a exemplo dos esquemas ilustrados nas Figuras
4.7(b) e 4.7(c), o filtro de agrupamento como etapa final do sistema FDD-RNSPG € usado. O
esquema da Figura 4.7(b) classifica os padrdes como estado de operacdo Normal ou estado de
Faha, aqui referenciado como deteccdo de falhas, que na maioria dos sistemas de FDD €
realizada em etapa anterior ao diagndstico. Ja o esquema da Figura 4.7(c) classifica os padroes
de testes como de operacdo Normal ou pertencentes a um grupo de falhas com caracteristicas
comuns pré-definidas. Assim, € possivel uma andlise dos resultados em nivel da rede
(diagndstico mais granulado) ou do sistema como um todo, a exemplo dos resultados e andlises
apresentados nas segoes 4.4.1.1 e 4.4.2.1.

OGO
5 o0

(a) Um classificador para (b) Um classificador para (c) Um classificador para detectar e
cada classe. detectar todas as falhas. diagnosticar um grupo de falhas.

Figura 4.7: Esquemas de Deteccdo e Diagndstico com o Sistema FDD-RNSPG.
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4.3.6 Metodologia parao Treinamento e Teste do Sistema FDD-RNSPG

A Figura 4.8 sintetiza a metodol ogia utilizada para a detecgé@o e o diagnostico de falhas com o
sistema FDD-RNSPG, onde n € o nimero de atributos para os padrdes de entrada. A partir da
definicdo de n para o primeiro padrdo de um conjunto de treinamento ou validag&o, os demais
apresentam a mesma dimensionalidade. Apos as etapas de selecdo e granulagéo dos atributos,
a RNSP treinada ou testada apresenta uma das quatro arquiteturas mostradas na Figura 4.6.

v

Ler Padrdo de Entrada

Seleg¢do de Atributos

T
L4

Granulagdo dos Dados

Treinamento

da RNSP Treinar a RNSP

Testar a RNSP

Arquitetura 1 Arquitetura 2 Arquitetura 3 Arquitetura 4
I I I I I I
Detecgdo de Falha Diagndstico de Falha

Normal/Grupol de Falhas/.../
Grupo j de Falhas

Normal/Falha Normal/Falha i

Figura 4.8: Metodologia para os Treinamentos e Testes com o Sistema FDD-RNSPG.

Nos testes realizados com os sistemas FDD desenvolvidos, os resultados s&o apresentados em
termos de quantidade e taxa de acerto por classe/grupamento de padrfes. A representacdo dos
resultados apresentados pel os sistemas € feita por uma matriz de classificagdo com contelidos
variados. A escolha do sistemafinal para cada estudo de caso usou como critério a exatidao do
sistema na deteccdo e no diagnostico. Os percentuais de acertos/erros referem-se as
classificagbes devidas/indevidas dos dados do conjunto de teste, com base nos limites
estabel ecidos para as classes consideradas. A exatidéo dos sistemas, tanto para a deteccédo de
falhas quanto para o diagnostico, € obtida na saida do sistema como um todo (rede acoplada ao
filtro de agrupamento). Conforme mostrado na Figura 4.8, o filtro aplicado na deteccdo de
falhas classifica os padrfes de teste como estado de operacdo normal ou estado de falha. Jao
filtro usado para o diagndstico das falhas considera os estados representados por operacao
normal ou estado de falhado tipo i ou grupo de falhas.
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4.4 Estudosde Caso

4.4.1 Tennessee Eastman Process (TEP)

O Tennessee Eastman Process (TEP) foi proposto originalmente por Downs e Vogel (1993)
como uma planta industrial em malha aberta com desafios para controle de processos. Ele
também é considerado como um benchmark na &rea de deteccdo e diagnostico de fahas, por
caracterizar-se como um processo reaista e com marcante ndo linearidade nos dados
multivaridveis. O TEP compreende num arranjo reator/ separador/ reciclo centrado em cinco
unidades principais de operacéo, como mostrado na Figura4.9: reator; condensador de produto;
separador liguido/vapor; compressor de reciclagem; e coluna de separacéo de produtos. O
modelo TEP possui 12 variaveis manipulavels e 41 varidveis medidas. Entre as variaveis
medidas, 22 sdo amostradas a cada 3 minutos e correspondem as medicBes de vazéo,
temperatura e pressdo. As demais variaveis medidas tém periodos de amostragem maiores, e
consistem dos analisadores da alimentacdo para o reator, da purga e do produto fina. O
processo simulado no TEP objetiva a producéo dos produtos G e H apartir dos reagentes A, C,
D e E, gerando ainda um subproduto F, de acordo com as reagdes representadas abaixo. Além
dos reagentes e produtos € utilizado também um inerte gasoso B, introduzido nas correntes de
alimentacdo dos reagentes.

A(g) +C(g) + D(g) — GHq ,Produto 1 (4.10)
A(Q) + C(g) + E(g) — H-Hq ,Produto 2 (4.11)
A(g) + E(g) — F-Hq ,Subproduto (4.12)
3.D(g) - 2.F-Hq ,Subproduto (4.13)
8
Agua COMPRESSOR 2 Purga
AIime;ta(;éo i 1 ] __@
CONDENSADOR 13 r’ _ :
Alimelr;tat;éo i 2 @ , }'E _@
: Agua 5 10 E :%
Alimentagio __ > 3 ! j£ SEPARADOR 20O
E % Vap/Liq 7__@
P 6| -
=ars) STRIPPER
1. 12
§ REATOR ©
% Referverdor _’8' __®
z h@f apor z _@
\:o’:d ;‘g “©
U ®

Alimentacdo i 4
AeC

11 — Produto
<

Figura 4.9: Diagrama Esguemético do Tennessee Eastman Process (TEP) (Oliveiraet al.,
2017).

Como observado na Figura 4.9, o reator é alimentado por meio dos reagentes inseridos pelas
correntes 1, 2 e 3. A misturaque sai do reator é conduzida para o condensador pela corrente 7,
onde ocorre uma liquefagdo parcia por resfriamento. A saida do condensador é levada para a
unidade de separacéo liquido/vapor onde uma fracdo da parte gasosa € purgada para evitar
acumulagdo de inerte e subproduto no processo e a outra fragdo € enviada para 0 compressor

105




centrifugo e reciclada para o reator. A parte liquida segue para a stripper (coluna retificadora)
pela corrente 10. Uma corrente (4) gasosa composta por A e C e por uma pegquena quantidade
do inerte B também € aimentada a stripper em contracorrente a alimentacéo liquida. Os
reagentes removidos na stripper sdo reciclados ao reator e a parte liquida, constituida
basicamente por G e H, consiste no produto final do processo.

Para este trabalho foi considerada a planta em malha fechada com o sistema de controle
proposto por Ricker (1995). Esse autor propds as condi¢des 6timas de estado estacionario para
0s seis modos de operagéo do problema de desafio industrial proposto por Downs e Vogel
(1993). O estado estacionario 6timo proposto por Ricker (1995), e relativo ao “caso base” de
Downs e Vogel (1993) (razdo massica G:H de 50:50 e taxa de producgdo total igua a 14076
kg/h), foi usado na simulacéo dos dados para o treinamento e a validacdo do sistema FDD-
RNSPG proposto. O trabalho origina de Downs e Vogd (1993) considera 20 diferentes
condi¢des defahas, mostradasnaTabela4.1, eas 13 primeiras (em negrito) foram consideradas
neste trabalho, pois as demais resultam de combinagdes de duas ou mais dessas 13 falhas ou de
mudancas nos val ores nominais das variaveis de entrada. Asfalhasdo tipo oscilatorio consistem
em mudancas aleatdrias e persistentes na variavel em questéo.

Tabela 4.1: Falhas Simuladas no TEP (Oliveiraet al., 2017)

Falha Descricdo Alteracdo
1 Razéo A/C, mantendo B constante Degrau
2 Composicao de B, mantendo a razéo A/C constante Degrau
3 Temperatura de alimentacdo de D Degrau
4 Temperatura da agua de refrigeracdo para o reator Degrau
5 Temperatura da agua de refrigeracdo para o condensador Degrau
6 Carga (valvula) de alimentacéo de A Degrau
7 Carga (valvula) de alimentacdo de C Oscilatoria
8 Composicoes das alimentacoesde A, B e C Oscilatoria
9 Temperatura de alimentacdo de A Oscilatoria
10 Temperatura de alimentacédo de C Oscilatoria
11 Temperatura da dgua derefrigeracdo para o reator Oscilatoria
12 Temperatura da agua de refrigeracdo para o condensador Oscilatéria
13 Variacao na cinética da reacéo (velocidade, componentes e Oscilatori
scilatoria
fatores)
14 Vavula de &gua de arrefecimento do reator Desconhecida
15 Vavula de &gua de refrigeracdo do condensador Desconhecida
16 Desconhecida Desconhecida
17 Desconhecida Desconhecida
18 Desconhecida Desconhecida
19 Desconhecida Desconhecida
20 Desconhecida Desconhecida

4411 ResultadoseAndlises- TEP

Para o treinamento e validagdo dos sistemas de FDD aqui desenvolvidos para o TEP foram
gerados 5 (cinco) conjuntos de dados com o simulador proposto por Ricker (1995). Conforme
mencionado anteriormente, a simulacdo dos dados teve como base 0 estado estacionario 6timo
proposto por Ricker (1995), aqui denominado de “caso 1”, equivalente ao “caso base” proposto
por Downs e Vogel (1993). Um desses conjuntos foi gerado com os valores originais e usado
no treinamento das redes, e os outros 4 (quatro) foram gerados com variacfes de +3% e +5%
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na variavel “taxa de producdo” e usados na validacao dos sistemas. Para Downs e Vogel (1993),
a taxa de producdo é a variavel controlada de maior relevancia na composi¢do dos produtos
finais G e H e admite variagcdes no intervalo £5% de modo a considerar um mesmo estado
estaciondrio da planta. Com excecéo da faha 6, para cada configuracdo de dados foram
realizadas 14 simulagdes de 1000 periodos de amostragem de 3 minutos, sendo uma simulacéo
de operacdo normal e as outras referentes aos 13 tipos de falha considerados. Com o intuito de
amenizar efeitos deinicializacdo foram descartados os 20 primeiros periodos de cada simulagéo
(Oliveiraet al., 2017).

A titulo deilustragdo, aFigura4.10 mostra o conjunto de dados originais usados no treinamento
para 0s modos de operacdo “Normal” e “Falha 47, ap0s a etapa de selecdo de varidveis
(atributos) com o algoritmo RecPun modificado e relativos a configuracdo de melhor
desempenho com o sistema FDD-RNSPG. As “Figuras 4.10(a) a 4.10(e)” mostram variaveis
comuns aos modos de operacdo Normal e Falha4. As “Figuras 4.10(f) a4.10(j)” sdo as demais
variaveis rel ativas ao modo de operagdo Normal, e as “Figuras 4.10(k) a4.10(0) apresentam as
outras variaveis selecionadas para o modo de operacdo Faha 4. No gréfico 4.10(a)”, por
exemplo, a representacdo tempora da classe do padrdo de treinamento, contendo a variavel
(atributo) selecionada (v27), esta na mesma sequéncia tempora de entrada dessa e das demais
variaveis. As cores representam as classes, de modo que uma mesma cor em todos os graficos
est4 relacionada uma Unica classe. Para outros modos de operacdo os dados sdo semel hantes,
mudando apenas as variaveis (atributos) selecionadas para cada um deles.
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Figura 4.10: Dados Utilizados no Treinamento dos Sistemas FDD parao TEP: Modos de
Operacédo “Normal” e “Falha 4”.

A Tabela 4.2 apresenta os percentuais de acerto no diagnodstico apresentado pelas RNSP
granulares para a aplicacéo TEP. O percentual em cada célula da Tabela 4.2 corresponde ao
melhor desempenho para uma dada configuracdo (modelo de arquitetura versus variagdo na
varidvel taxa de producgdo), com os demais parametros descritos na secéo 4.3.3. NaTabela 4.3
€ apresentado o0 conjunto de parametros para cada modelo de arquitetura mostrado na Tabela
4.2 com uma das taxas de producdo de G e H, aquela considerada de melhor desempenho (em

negrito).
Tabela 4.2: Percentuais (%) de Acerto das RNSP paraa Aplicagdo TEP
. Variacdo na Taxa de Producao
Arquiteturas 5 3 3 +5 [Média
1 99,11]99,85|99,32|97,75| 98,86
2 98,90|99,39|99,20|97,61| 98,78
3 95,35|98,83|92,03|84,05| 92,57
4 95,45|99,50| 92,16 |84,20| 92,83

Tabela 4.3: Mehores Parametros Encontrados pelo Sistema FDD-RNSPG com Base no
Modelo de Arquitetura 1 com Taxa de Variagdo na Taxa de Producdo para a Aplicacdo TEP

Par ametros Avaliados

Arquiteturas T T T T T
||l iv | v | vi | il |viii | X

1 -3/10| 3 |0,6]120) 3 40| 5 | 1

2 -3/10| 3 |0,6|/120) 3 |40| 5 | 2

3 -3123/10|0,6|276| 3 |92 | 5| 2

4 -3123/10|0,6|276| 3 |92 | 5 | 2

i) variacdo nataxa de producdo (%); ii) n° de variaveis selecionadas; iii) janelatemporal =
n° de fungdes de pertinéncia nos granulos; iv) valor de p (relagdo entre granulos criados e
precisdo); v) padréo de entrada da rede (n° de bits); vi) entradas RAM (n° de hits); vii) n°
de RAM por discriminador [(v)/(vi)]; viii) precisdo dos contelidos de memarias (n° de casas
decimais); ix) bleaching: homogéneo (1) ou heterogéneo (2).

Com base nos dados das Tabelas 4.2 e 4.3, as seguintes consideragdes podem ser feitas:

108



a) As quatro arquiteturas testadas apresentaram resultados satisfatorios para a aplicacdo TEP.
Devido a proximidade dos seus modelos, as arquiteturas 1 e 2 apresentaram desempenhos
semel hantes, comportamento também observado com as arquiteturas 3 e 4. A variacdo de -3%
na taxa de produc&o apresentou maior consisténcia nas quatro arquiteturas, com um melhor
desempenho para aarquitetura 1;

b) Na arquitetura 1 a deteccéo e o diagnostico de falhas sdo realizados simultaneamente. Nas
arquiteturas 2, 3 e 4 a primeira camada realiza a deteccéo de falha enquanto as camadas 2 e 3,
de acordo com a arquitetura, realiza o diagnostico de faha;

c) O parametro bleaching homogéneo apresentou melhor desempenho com a arquitetura 1,
enquanto o bleaching heterogéneo se destacou nas arquiteturas 2, 3, e 4. De modo gerd, o
bleaching homogéneo € melhor quando as classes (modos de operacéo) consideradas
apresentam quantidades iguais ou préximas de dados de treinamento;

d) O desempenho dos sistemas de FDD € inversamente proporcional ao percentual de variacao
na taxa de producdo, o que justifica a recomendacdo dada por Ricker (1995) em néo usar
variagdes fora do interval o de +5%;

€) A precisdo do nodo MPLN esta na representacéo dos contetidos de memaorias com valores [
[0, 1]. Se 0 nimero de digitos na representacdo decimal desses conteidos for muito grande, a
convergénciaimplicaem um periodo de tempo maior e em um aprendizado mais lento paraum
conjunto de treinamento com muitos exemplos. Para o TEP, a configuragdo de melhor
desempenho foi obtida com uma precisdo de 5 digitos.

As matrizes de classificagdo apresentadas nas Tabelas 4.4 e 4.5 detalham o diagnostico por
classe da configuracdo WiSARD com nodos MPLN (com variagcdo de -3% na taxa de
producdo), obtido na saida da rede com o uso dos algoritmos de sele¢do de atributos “RecPun
modificado” e “RecPun original”, respectivamente (taxa de acertos na classificacao de padrdes
em negrito).

Tabela 4.4: TEP: Matriz de Classificacdo para o Sistema FDD-RNSPG com a Arquitetural e
Variacdo de -3% na Taxa de Producéo e Uso do Algoritmo de Selecdo de Atributos RecPun

Modificado

Classes Saidas Preditas pelo Sistema Acertos
(Real) |ICO|C1|C2|C3|C4|C5|C6|C7|C8|C9|Cl0|C11|C12|C13| (W)
CO |979 1 99,90
Cl 980 100,00
C2 980 100,00
C3 980 100,00
C4 2 978 99,80
C5 980 100,00
C6 1 124 1 98,41
C7 5 969| 6 98,88
C8 1 979 99,90
C9 978 2 99,80
C10 980 100,00
Cl1 1 979 99,90
C12 980 100,00
C13 980 | 100,00

Per centual de Acerto da Rede 99,85
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Tabela 4.5: TEP: Matriz de Classificacdo para o Sistema FDD-RNSPG com a Arquitetural e
Variacdo de -3% na Taxa de Producéo e Uso do Algoritmo de Selecdo de Atributos RecPun

Origina
Classes Saidas Preditas pelo Sistema Acertos
(Real) | CO|C1|C2| C3|C4|C5(C6| C7|C8|C9|C10|C11|C12|C13| (%)
Co |167 31| 6|30 142 11| 257|104 | 232 17,04
Cl 979 1 99,90
C2 980 100,00
C3 |169 31| 8|31 138 11|258| 97 | 237 3,16
C4 |158 37 | 14|29 139 6 | 261|100 | 236 1,43
C5 |160 31 |9 |31 138 11|263| 98 | 239 3,16
C6 2 123 1 97,62
C7 |161 24 (11|27 198 | 2 | 24228 103|202 20,20
C8 1 979 99,90
C9 |162 44 | 20| 43 144| 1 |19|267| 88 | 192 1,94
C10 |180 33 |19]| 67 134 20| 257 | 78 | 192 26,22
Cl1 | 179 25 19|31 132 14| 266|100 | 214 10,20
Clz 171 31 (17|39 167 9 | 246|116 | 184 18,78
C13 1 1 978 | 99,80
Per centual de Acerto da Rede 39,17

Comparando os diagnosticos nas Tabelas 4.4 e 4.5 percebe-se 0 quanto amodificacdo realizada
no algoritmo RecPun foi importante para a deteccéo e o diagnéstico de falhas com o sistema
FDD-RNSPG. A taxa de acertos na classificagdo de padrbes com o algoritmo de selecdo de
atributos “RecPun original” e “RecPun modificado” € de 39,17% e 99,85%, respectivamente.
A confusdo na classificagdo se deve ao fato de o algoritmo RecPun original selecionar para a
mai oriadas classes, ha aplicacdo em estudo, os mesmos atributos. Paraamenizar este fato, como
jdmencionado na se¢éo 4.3.2, foi adicionado um passo ao final do algoritmo RecPun de modo
que arelacdo biunivoca entre as classes permita no maximo 50% de atributos comuns.

De modo a demonstrar a boa adaptabilidade das RNSP para a deteccéo e diagndstico de falhas
com a planta TEP, os resultados agui apresentados sdo comparados com os encontrados por
(Oliveira et al., 92017) e Soares e Galvao (2010). Oliveira et al. (2017) usaram 0S MesmMos
dados de treinamento e validagcdo com um sistema de FDD baseado na WiSARD com nodos
RAM padréo e nodos com contadores como contetidos de meméria. Enquanto Soares e Galvao
(2010) abordaram a deteccéo e o diagnostico de falhas no TEP com o uso de classificadores por
grupos de falhas com caracteristicas semelhantes. Para a construcdo dos classificadores Soares
e Galvao (2010) utilizam métodos paramétricos (Andlise Discriminante Linear - ADL e Andlise
Discriminante Quadrética - ADQ) e ndo paramétricos (k Vizinhos mais Proximos - KNN e
Minimos Quadrados Parciais - PLS). Nos resultados apresentados por Soares e Galvao (2010),
a situacdo de melhor desempenho foi obtida com classificadores APS-ADQ para os 4 (quatro)
grupos de falhas, conforme mostrado no final da Tabela 4.6. No entanto, os resultados obtidos
pelo sistema FDD-RNSPG, agqui proposto, foram melhores do que os apresentados por Soares
e Galvao (2010) elevemente superiores aos apresentados Oliveiraet. (2017). Paraisso, aTabela
4.6 apresenta também os principais indicadores de qualidade para o sistema FDD-RNSPG,
considerando arede WiSARD com nodos MPLN e variagdo de -3% nataxa de producdo de G
e H (melhores resultados em negrito).
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Tabela 4.6: Indicadores de Qualidade na Validagdo do Sistema FDD-RNSPG com a
Arquitetura 1l e Variagdo de -3% na Taxa de Producéo de G e H e Comparagdo com Oliveira
et al. (2017) e Soares e Galvéao (2010)

(Oliveira et al.
Itens 2017)

Observados RecPun | Paramétricos

RecPun RecPun RecPun e
(PRAM) | original | Modificado | Original | V(" “APS- [ APS.
ADQ | ADL

12866 12866 12856 12856 - -

FDD-RNSPG (Soares e Galvao, 2010)
Nado
Paramétricos

kNN | PLS

Padrdes
Testados
Acertos - RNSP
(n.)
Acertos - RNSP
(%)
Filtro 1:
Deteccdo de 83,27% 99,99% 99,42% | 100,00% - -
falhas (Média)
* Estado de
Operagcdo | 17,04% | 99,90% 1,02% | 100,00% - -
Normal
 Estado de
Operacéo 88,73% | 100,00% 99,42% | 100,00% - -
com Falha
Filtro 2:
Diagnéstico por 86.0
Grupos de 47,98% 99,90% 58,02% | 99,43% | 93,20% %
Falhas (Soares
e Galvao, 2010)
* Grupo 1 850
(falhas: 7,8, | 57,98% 99,80% 78,44% | 99,87% | 94,1% %
9e10)
* Grupo 2 90.7
(falhas: 1e | 50,66% 99,90% 51,84% | 98,32% | 97,8% %
4)
» Grupo 3 848
(falhas: 2, 3, | 39,00% 99,95% 43,21% | 99,85% | 94,9% %
5 6ell)
* Grupo 4 828
(falhas: 12 e | 59,29% | 100,00% 53,83% | 98,78% | 86,0% %
13)

Além das comparacOes apresentadas na Tabela acima, os trabal hos apresentados por Lau, et al.
(2013) e Barragan et al. (2016) também permitem uma comparagao dos resultados aqui obtidos
para o estudo de caso TEP. Lau, et al. (2013) propuseram um sistema de diagnéstico de falhas
baseado em Multi-Scale Principal Component Analysis (MSPCA) e no Adaptive Network-
based Inference System (ANFIS) e referenciado como MSPCA-ANFIS. Os percentuais de
classificagOes corretas apresentados por Lau, et al. (2013) foram de 99,52% para os padrdes de
operacdo normal e 90,7% para os estados de falhas, excluindo as falhas 3, 9 e 15 das 21 falhas
analisadas no processo TEP. No modelo aqui proposto esses percentuais foram de 99,90 e
100,00%, conforme mostrado na Tabela 4.6. Ja o trabalho apresentado por Barragan et al.
(2016) compreende num sistema de agrupamento de padrdes com base no méodo Fuzzy C-

5040 12846 5129 12788 - -

39,17% | 99,85% 39,90% | 99,47% - -

79,3

71,7% %

77,3

72,2% %

80,8

74,6% %

75,9

70,6% %
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Means (FCM). Os dados utilizados foram gerados no simulador TEP, proposto por Ricker
(1995). O estudo caso considera o estado de operacéo normal e o estado de falha 1 com base
em 4 das 41 varidveis medidas no TEP. Os padrdes de testes sdo agrupados em dois (Normal
ou falha) ou trés (Normal, falha ou hibridos) clusters. As métricas do SPCAms tiveram umataxa
de classificagdo de sucesso de 95% para os clusters 1 (falha) e 2 (normal), e com SPCA
tradicional, essas taxas foram de 70% e 80%, respectivamente.

Com os resultados e comparagdes acima, conclui-se que umaboa estruturaparao sistemaFDD-
RNSPG para o0 modelo TEP possui a seguinte configuragédo: “Selecdo de Atributos” usando o
algoritmo RecPun modificado com 10 (dez) atributos por classe; “Granulacdo dos Atributos
Selecionados” com 3 (trés) funcdes de pertinéncia por granulo; “Rede Neural sem Pesos” com
uma Unica camada (arquitetura 1) e estrutura baseada na rede WiSARD com k discriminadores
e nodos MPLN, padrdes de entradaparaaredeigua a120 (10-12) bits, subpadrdes de entradas
paraas RAM com 3 (trés) bits, numero de RAM por discriminador igual a 40 (120/3), uso do
bleaching homogéneo, deteccdo do estado normal e de falha com diagndstico por classe; “Filtro
de Agrupamento” com diagnostico por grupos de falhas, de acordo com os definidos por Soares
e Galvéo (2010) e mostrados na Tabela 4.6. O tempo de execucdo do treinamento e teste do
sistema para a referida configuracéo foi de 13 (treze) segundos [0s experimentos foram
realizados numa Unica maguina basica da Intel (R), com processador core (TM) i15-2450M,
CPU 2.50 GH, memoria RAM de 4GB e sistema operacional de 64 bits]. Os dados de
treinamento e validag&o foram simulados com base no modo de operacédo “caso 1” proposto por
Ricker (1995) com variacdo de -3% nataxa de producéo para o conjunto de validacéo.

4.4.2 Reator de Tanque Agitado Continuamente (CSTR)

O reator tanque agitado Continuamente (CSTR, Continuous Stirred Tank Reactor) € néo
isotérmico, com resfriamento através de uma jaqueta e com nivel de liquido variavel. O CSTR
€ um problema multivariavel e tem como base uma reacdo quimica cléssica irreversivel de
primeira ordem do tipo A - B. O modelo dindmico do CSTR considera mistura perfeita e
parametros fisicos constantes (Singhal e Seborg, 2002). Um diagrama esquematico do CSTR e
do seu sistema de control e é apresentado na Figura 4.11(adaptado de Singhal e Seborg (2002)).
Mais detal hes sobre a estrutura de control e e os parametros do controlador parao CSTR podem
ser obtidos em Johannesmeyer (1999) e Singhal e Seborg (2002).

Car

E At

Figura 4.11: Diagrama Esquemdtico do Reator CSTR.

Na literatura relacionada, muitos estudos abordam a deteccéo e o diagnodstico de falhas para
estudos de casos com reatores CSTR, apresentando um ndmero significativo de possivels
condic¢des defalhas (Sorsae Koivo, 1992; Vaidyanathan e V enkatasubramanian, 1992; Singhal
e Seborg, 2002). Como exemplo, o trabalho apresentado por Singhal e Seborg (2002) retrata
uma base de dados tipica para o estudo de caso CSTR, incluindo o estado de operagdo normal
e 27 condi¢des de falhas. Dentre as perturbacdes consideradas por Singha e Seborg (2002),
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destacam-se falhas e mudancas no processo, falhas de instrumentacéo e alteractes nos g ustes
de temperatura do reator.

O simulador aqui utilizado tem como referéncia o trabalho apresentado por Singha e Seborg
(2002), tendo sido simulados 18 dos 28 estados de operagdo considerados por esses autores. As
14 variaveis de processo e 0s 28 modos de operacdo considerados por Singhal e Seborg (2002)
s80 apresentados, respectivamente, nas Tabelas 4.7 e 4.8. As 4 Ultimas varidvels) medigdes da
Tabela 4.7 sdo sinais de saida do controlador e ndo sdo mostradas na Figura 11. Os modos de

operacdo aqui considerados estdo em negrito na coluna 1 (um) da Tabela4.8.

Tabela4.7: Variaveis Medidas parao CSTR (Singhal e Seborg, 2002)

Variavel Descricdo das Variaveis
Ca Concentragao da espécie A no reator (mol/L)
T Temperatura do reator (K)
Tc Temperatura do refrigerante na camisa de resfriamento (K)
H Nivel do liquido no reator (dm)
Q Vazdo de saida do reator (L/mim)
Qc Vazdo do fluido refrigerante (L/mim)
QF Vazado de alimentacdo do reator (L/mim)
Car Concentragao da espécie A na corrente de alimentacéo do reator (mol/L)
Tr Temperatura de alimentacdo do reator (K)
Tcr Temperatura de alimentagdo do fluido refrigerante (K)
hC Medicao do controlador de nivel (mA); m = nimero de dados najanela atual
QC Controlador de nivel do reator (L/mim)
TC Controlador de temperatura de saida (K)
QL Saida do controlador a partir do fluxo de resfriamento (mA)
Tabela 4.8: Modos de Operacdo parao CSTR (Singhal e Seborg, 2002)
. ~ - Valor
Rotulos M odos de Operacéo Descricdo Nominal
~ Operacéo nas condicdes
N Operagao normal normais, sem perturbagtes N/A
- , Rampa positiva naenergia A taxada
F1 Desativacao do catalisador de ativacso rampa para
E/R € +3K/min
A taxada
2 Incrustacdo no trocador de Rampa negativa na rampa para
calor transferénciade calor Uac €-125
J/(min-K)/min
Fg | Medieaodo fluxo deliquido it Eevrarﬁiﬂe‘fe N/A
e resfriamento i
com seu Ultimo valor
Bias namedicéo de A medicao de temperatura
FaeF-4 temperatura do reator do reator tem um bias 4K
Stiction (atrito estatico) da Banda morta para stiction =
F5eF-5 | vavuladeresfriamento + 0 . N/A
F7 5% do span davavula
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Mudanca degrau na vazéo .
F6 eF-6 Mudanca degrau em Qr de alimentaczo +10 L/min
- A taxada
Rampas na concentracdo de rampa é
F7eF-7 Mudanca rampa em Car alimentac&o para cimaou 4
para baixo +600 :
(mol/L)/min
Rampas na temperatura de A taxada
F8eF-8 Mudancarampaem Tr alimentacdo para cimaou rampaé+ 0,1
para baixo K/min
Rampas na temperaturade A taxada
F9eF-9 Mudancarampaem Tcr alimentacdo deresfriamento | rampaéz+ 0,1
para cimaou para baixo K/min
: Mudanca degrau da presséao .
F10eF-10 | Mudancadegrau em Pcu nalinha de refrigeracio +25ps
: Mudanca degrau da presséo .
FlleF-11 Mudanca degrau em Pp nalinha de saida do reator +5ps
Oscilacs tecid Mudangas na vazéo de
F12 et o d mertacE alimentagzo como 10 L/min
% e”® [3en(2 r/10) -L/min
F13 Distarbio auto-regressivona| Qr(k) =0,8Qr (k- 1) + N/A
vazao de alimentacdo w(k); w(k) ~ N(0,1)*
Alteracdo do valor nominal | Alteracéo do valor nominal
SleS1 deT datemperatura do reator t3K
Oscilagbes de dta I
o1 frequéncianavazéo de Osci Iagoge sustentadas com 10 L/min
A ~ frequénciade 3 ciclos/min
imentacdo
Oscilagdes de frequéncia A
02 intermédia na vazéo de Osci Ia({‘oe_s sustent_adas com 10 L/min
i ~ frequénciade 1 ciclo/min
alimentacéo
Oscilagdes de frequéncia A
03 intermédia navazdo de Osci Iggo_es sustentadas corm 10 L/min
Al ~ frequénciade 0,5 ciclogmin
imentacdo
Oscilagdes de baixa I
04 frequéncianavazéo de Osci Iia\(;qes sustentgdas com 10 L/min
. ~ frequénciade 0,2 ciclogmin
alimentacéo

* Curvanormal com média 0 e desvio padréo 1.

4421 Resultadose Andlises- CSTR

Assim como em Singhal e Seborg (2002), para cada estado de operacéo (normal ou falha) foram
simulados dados por um periodo de 120 minutos com amostragem de 5 segundos. Para os
estados com falhas, a smulacéo nos 15 primeiros minutos acontece com base nos parametros
nominais (setpoints para o estado normal). Nos 85 minutos seguintes o simulador € gjustado
para o tipo de falha selecionado (ndo foram consideradas falhas simultaneas) e nos 20 minutos
finais o simulador retoma os valores nominais de modo a estabilizar o reator para o estado
normal. Assim, cada periodo de operacdo contém 1440 amostras com intervalos de 5 s. A
composi¢do final dos conjuntos de treinamento e de validagdo contém 1 (um) periodo de 120
minutos (1440 pontos) para o estado de operacdo normal e 1 (um) ou 2 (dois) periodos, também
de 120 minutos, para cada estado de faha. Dos 1440 pontos referentes a um periodo de
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simulacdo para um estado com falha, 420 (180 + 240, respectivamente relativos aos 15 e 20
minutos iniciais e finais para o estado de faha considerado) séo rotulados como estado de
operacdo normal e 1020 como o estado de falha considerado. A decisdo por considerar um ou
dois periodos para cada estado de falha e 0 ordenamento temporal dos diversos periodos de 120
minutos considerados foram definidos aeatoriamente. A titulo de ilustracdo, a Figura 4.12
mostra o conjunto de dados utilizados para o treinamento dos Sistemas FDD para o CSTR.
Como na aplicacdo TEP, as Figuras 4.12(a) a 4.12(t) ilustram o conjunto de dados originais
usados no treinamento para os modos de operacdo “Normal” e “Falha 4”, apds a etapa de
selecdo de variaveis (atributos) com o algoritmo RecPun modificado. As variaveis apresentadas
s8o relativas a configuracdo de melhor desempenho do sistema FDD-RNSPG para a aplicacéo
CSTR. Como o volume de dados de treinamento € muito grande, cada variavel foi representada
em duas séries de dados, agui denominadas de Parte 1 e Parte 2. Assim, as Figuras 4.12(a) a
4.12(d) séo variaveis comuns aos modos de operacdo Normal e Falha 4, as Figuras 4.12(e) a
4.12(k) sdo as demais varidvels relativas ao modo de operacdo Normal e as Figuras 4.12(1) a
4.12(t) complementam as variaveis selecionadas para 0 modo de operacdo Falha 4.
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Figura 4.12: Dados Utilizados no Treinamento dos Sistemas FDD parao CSTR: Modos de
Operacédo “Normal” e “Falha 4”.

A partir da base de dados descrita acima, os resultados mostrados na Tabela 4.9 (em negrito os
melhores resultados) referem-se aos indicadores de qualidade na deteccéo e diagndstico de
falhas para o sistema FDD-RNSPG, com base nas saidas da rede MPLN ou do sistema como
um todo (rede mais filtro de agrupamento). Os valores ou percentuais apresentados para cada
arquitetura correspondem ao melhor desempenho do sistema em relacdo aos parametros
descritos na secdo 4.3.3. Na Tabela 4.10 € apresentado o conjunto de parametros de melhor
desempenho para cada model o de arquitetura mostrado na Tabela4.9. As arquiteturas 3 e 4 ndo
foram aplicadas ao CSTR por ndo estar disponivel na literatura um estudo de agrupamento de
falhas para esse estudo de caso.
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Tabela 4.9: Resultados das RNSP paraa Aplicagdo CSTR

Par ametros Arquitetural Aqu|2tetura Media
Padrdes Testados (n°) 34560 34560 34560
Acertos (n°) 34455 34203 34329
Acertos (%) 99,70 98,97 99,34
Deteccdo de Falhas (%) 99,95 99,23 99,59
Estado Normal (%) 99,96 98,96 99,88
Estado de Falha (%) 99,95 99,36 99,82
Diagnostico de Falhas (%) 99,95 99,36 99,66
F1 (%) 99,22 99,31 99,66
F2 (%) 99,41 99,50 99,26
F3 (%) 100,00 99,80 99,46
F4 (%) 99,85 99,95 99,90
F5 (%) 99,85 99,91 99,90
F6 (%) 99,85 99,80 99,88
F7 (%) 99,75 99,72 99,82
F8 (%) 100,00 99,80 99,74
F9 (%) 100,00 99,90 99,90
F10 (%) 99,66 99,55 99,95
F11 (%) 99,31 99,01 99,60
F12 (%) 99,51 86,86 99,16
F13 (%) 98,92 98,74 93,18
F14 (%) 99,02 99,22 98,83
F15 (%) 99,41 98,71 99,12
F16 (%) 99,46 99,56 99,06
F17 (%) 100,00 100,00 99,51

Tempo de Execucao (S) 25 18 22

Tabela 4.10: Melhores Parametros Encontrados pelo Sistema FDD-RNSPG com Base na
Arquitetural na Aplicacéo CSTR

) Par ametros Avaliados
Arquiteturas - — . . —~
i i i iv \Y; Vi Vil viii
1 6 3 0,5 72 12 24 5 2
2 6 3 0,5 72 12 24 5 2

i) n° de varidveis selecionadas; ii) janelatemporal = n° de fungdes de pertinéncia nos granul os;
iii) valor de p (relacéo entre granulos criados e precisao); iv) padréo de entrada da rede (n° de
bits); v) entradas RAM (n° de hits); vi) n° de RAM por discriminador [(iv)/(v)]; vii) precisdo
nos contelidos de memodrias (N° de casas decimais); viii) bleaching: homogéneo (1) ou
heterogéneo (2).

Com base nos dados das Tabelas 4.9 e 4.10 as seguintes consideracfes podem ser feitas:

a) As duas arquiteturas apresentaram resultados satisfatorios. Porém, a arquitetura 1 (um) com
0s parametros mostrados na Tabela 4.10 foi a configuracdo com o melhor desempenho na
deteccdo e diagndstico de falhas, com uma taxa de acerto na classificagéo de 99,70%;
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b) A arquitetura 1 realiza a deteccdo e o diagndéstico de falhas de forma paralela e por classe.
Paraisso, cadadiscriminador étreinado parareconhecer os padrées de umaunicaclasse. Assim,
um padrdo de entrada x em um tempo't € classificado como estado de operagao normal ou estado
defahadotipoi,comi=1,2, ...,j;

c) Naarquitetura 2 a deteccéo e o diagndstico de fal has so realizados em cascata. Desse modo,
aprimeiracamadarealizaadeteccdo de falha, classificando um padréo de entrada x, num tempo
t, como estado de operacdo normal ou estado de falha. Se o padréo de entrada for considerado
como estado de falha, a segunda camada realiza o diagndstico de falha, classificando o referido
padréo como fahado tipoi,comi=1, 2, ..., j;

d) O parametro bleaching homogéneo apresenta desempenho inferior em relagdo ao bleaching
heterogéneo nas duas arquiteturas testadas. Esse comportamento € devido a diferenciacéo no
quantitativo de padrdes de treinamento para 0 estado de operacdo normal e os demais estados
relacionados aos tipos de falha considerados.

A matriz de classificagdo apresentadana Tabela4.11 detalha o diagndstico por classe obtido na
saida da rede WiSARD com nodo MPLN e uso do algoritmo de selecdo de atributos “RecPun
modificado”. De modo comparativo, a matriz de classificacdo apresentada na Tabela 12 detalha
0 mesmo diagndstico, porém com o uso do algoritmo de selecdo de atributos “RecPun original”
(acertos na classificagéo de padrdes em negrito nas Tabelas 11 e 12).
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Tabela 4.11: Matriz de Classificagdo para o Sistema FDD-RNSPG com a Arquitetura 1 e o Algoritmo de Selecéo de Atributos RecPun
Modificado

Saidas Preditas com a RNSP-MPLN

Classe
(Real) FO F1 | F2 | F3 | F4 | F5 | F6 | F7 | F8 | F9 | F10 | F11 | F12 | F13 | F14 | F15 | F16 | F17 A((:;) t)os
FO | 11100 100,00
F1 1016 4 99,61
F2 1020 100,00
F3 1020 100,00
F4 2040 100,00
F5 2019 21 98,97
F6 2040 100,00
F7 2040 100,00
F8 1020 100,00
Fo 1020 100,00
F10 2040 100,00
F11 1 1019 99,90
F12 1020 100,00
F13 1020 100,00
F14 1020 100,00
F15 1020 100,00
F16 2040 100,00
F17 1020 | 100,00
Per centual de Acerto da Rede 99,88
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Tabela 4.12: Matriz de Classificacéo para o Sistema FDD-RNSPG com a Arquitetura 1 e o Algoritmo de Selecéo de Atributos RecPun Original

Saidas Preditas com a RNSP-MPL N
Classe
(Real) | FO | F1 |F2| F3 | F4 | F5 | F6 | F7 | F8| F9 | F10 |F11| F12 |F13| F14 | F15 | F16 | F17 A‘(‘;Z t)os
Fo [1026] 1 [ 2] 1] 8| 1] 4 4] 1 1 2 | 10| 20 | 19 | 9933
F1 1 |1016 2 1 99,61
F2 4 638 378 62,55
F3 1018 1 1 99,80
F4 2036 1| 12| 1] 1| 9980
F5 2 2032 6 99,61
F6 1 2037 1 1 | 9985
F7 2 1804 218 6 | 8 2 | 8843
F8 1 1 990 28 97,06
F9 1 1 3 1010 4 | 1 99,02
F10 4 177 1856 | 2 1 | 9098
F11 1 3 17 998 | 1 97,84
F12 1 1 1018 99,80
F13 528 491 1 48,14
F14 1 1 1017| 1 99,71
F15 1012| 6 | 2 | 9922
F16 | 4 2 |2030] 4 | 9951
F17 | 11 1 1 |1007| 9873
Percentual de Acerto da Rede 95,59




Com os diagnosticos apresentados nas Tabelas 4.11 e 4.12, percebe-se 0 melhor desempenho
do sistema FDD-RNSPG com o uso do agoritmo RecPun modificado. Conforme ja
mencionado, o algoritmo de selecdo de atributos RecPun original seleciona conjuntos
equivalentes ou semelhantes de atributos para duas ou mais classes, dentre as consideradas.
Essa semelhanca ou equivaléncia entre os atributos selecionados justifica a inferioridade nos
resultados apresentados. Como ja mencionado na se¢do 4.3.2 e no estudo de caso 1 (TEP), a
modificacdo realizadano algoritmo RecPun permite no maximo 50% de atributos comuns entre
duas das classes consideradas.

Como ja mencionado, 17 das 27 condicdes operacionais de falhas consideradas por Singhal e
Seborg (2002) foram consideradas no simulador CSTR desenvolvido e utilizado neste trabal ho.

O método proposto por Singhal e Seborg (2002) objetiva a correspondéncia de padrées em uma
base de dados de séries temporais multivariada. O model o proposto localiza periodos de dados
semelhantes quando comparados a um periodo atual arbitrariamente selecionado. Para isso,

utiliza-se um fator de similaridade PCA, associado a uma métrica proposta pel os autores para
determinar de forma ndo supervisionada a distancia entre dois conjuntos de dados. Para a
validagcdo da metodologia proposta, os dados sdo processados em fluxos sem a necessidade de
treinamento do sistema. Diferentes métodos de correspondéncia de padrfes séo comparados em
termos da precisao (nimero de registros corretamente identificados) e da eficiéncia (capacidade
de localizacdo de registros semelhantes na base de dados histéricos) da pesquisa. As
percentagens de precisdo e eficiéncia sdo valores médios para 0s 28 modos operacionais
considerados no estudo de caso do CSTR. Para a metodologia proposta, a precisdo e eficiéncia
s80 de 69% e 79%, respectivamente. Em média (74%), o desempenho do método proposto foi

superior comparado com outros métodos estatisticos multivariados testados pelos autores.

Emboracom propdsitos diferentes, a precisao nadeteccdo e diagndstico defalhas com o sistema
FDD-RNSPG foi maior que a precisao apresentada por Singhal e Seborg (2002).

Com osresultados e as consideragOes feitas acima, uma estrutura proposta para o sistema FDD-
RNSPG para 0o modelo CSTR possui a seguinte configuracdo: “Selecdo de Atributos” por classe
com o algoritmo RecPun modificado; “Granulagdo dos Atributos Selecionados” com o
algoritmo de granulacéo fuzzy com 3 (trés) funcbes de pertinéncia por granulo; “Rede Neural
sem Pesos” com a arquitetura 1 (um) e modelo WiSARD com nodos MPLN, padrfes de entrada
paraaredeigual a72 bits(12-6), subpadrbes de entradas paraas RAM com 6 (seis) bits, nUmero
de RAM por discriminadores igual a 12 (72/6), uso do bleaching homogéneo, diagndstico por
classe com as saidas da rede; “Filtro de Agrupamento” como etapa final do sistema foi utilizado
apenas para a classificagéo de um padréo de entrada como estado de operagcdo normal ou estado
de falha, pois nenhum agrupamento de falhas foi considerado para o modelo CSTR. O tempo
de execucgdo do treinamento e teste do sistema para essa configuracdo foi de 22 segundos.

45 Conclusdes Parciais

Este trabalho abordou o problema de deteccéo e diagndstico de falhas em sistemas dinamicos
com 0 uso de Redes Neurais Sem Pesos (RNSP). O model o proposto foi testado com os estudos
de casos TEP e CSTR, ambos multivariaveis e com dados simulados. Com os resultados obtidos
conclui-se que as RN SP adaptaram-se bem para o problema de deteccéo e diagndstico de falhas
em sistemas dindmicos multivariavel. A boa adaptacdo so foi possivel mediante a contribuicéo:
da selecdo de atributos (varidveis) por classe; do processo de granulagéo fuzzy dos atributos
selecionados; do armazenamento de probabilidades nos contelidos de memdrias nos nodos
MPLN; do uso da técnica de bleaching para amenizar o uso da aleatoriedade entre os
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discriminadores da rede WiSARD; e dos filtros de agrupamentos na defini¢do de diagnésticos
por grupos de falhas.

O uso do agoritmo RecPun (RECompensal PUNicdo) com a modificac@o proposta foi de
extremaimportancia paraadefini¢do dos limites entre as classes consideradas. A diferenciacdo
nos atributos entre classes, associada as habilidades fuzzy no processo de granulacdo dos
atributos sel ecionados permitiram a geracéo de padrfes comportamentais parecidos (proximos
nas suas representacdes binérias) para dados de uma mesma classe. Essa proximidade nas
representacbes binarias fortalece o processo de treinamento dos discriminadores e,
consequentemente, o reconhecimento de padrdes proximos por um mesmo discriminador na
rede WiSARD.

O potencial das RNSP, mais especificamente darede WiSARD, no processo de reconhecimento
e classificacdo de padrbes esta diretamente relacionado com: o tipo de armazenamento dos
contelidos de memorias nas RAM; nafidelidade a metodol ogia de apresentacéo dos padrdes de
entradas paraarede e, mais especificamente, para os discriminadores; e natécnicade bleaching
usada para amenizar o0 uso da aleatoriedade no desempate entre os discriminadores da rede.

De acordo com a estrutura e funcionalidade da rede WiSARD, cada discriminador reconhece e
classifica padres como se pertencessem a uma Unica classe. Para isso, € treinado um
discriminador com padrdes considerados como estado de operagéo normal e um discriminador
para cada tipo/grupo de falha(s) considerado. Desse modo, € possivel afirmar que a deteccéo e
o diagnostico de falhas séo realizados simultaneamente. Esse procedimento simulténeo difere
da maioria dos model os propostos para o problema de FDD, onde uma estrutura é usada paraa
deteccdo de falhas e, posteriormente, outra estrutura é usada para o diagnéstico das fahas
detectadas. Também, o treinamento e teste na rede WiSARD sdo realizados em um unico
procedimento (Unica apresentacdo), conferido assim uma consisténcia nos resultados obtidos.
Ainda, arede WiSARD pode ser facilmente adaptada para lidar com novos tipos de fal has.

Em geral, 0 modelo proposto foi projetado para o problema FDD em sistemas dinamicos
multivariados. Os estudos de caso serviram apenas para avaliar a qualidade do sistema FDD-
RNSPG. No entanto, a configuragdo do sistema esté relacionada as especificidades de cada
aplicacdo, tais como: dimensionalidade, estados operacionais considerados (classes ou grupos),
tipos de dados, formatagéo das bases de dados, entre outros. Além disso, como arede WiSARD
€ composta de discriminadores, treinados individualmente para cada classe ou grupo
considerado, a inclusdo de novos tipos de falhas ou falhas multiplas é apenas uma questdo de
adaptacdo do sistema. Em particular, os resultados mostraram 0 sucesso dos sistemas
desenvolvidos para a deteccdo e diagndstico de falhas, com taxas de sucesso de 99,85% e
99,70% para as aplicacbes TEP e CSTR, respectivamente.

Abreviaturas

ADL: Andlise Discriminante Linear.

ADQ: Andlise Discriminante Quadratica.

AG: Algoritmo Genético.

ANFIS: Adaptive Network-based Inference System.

APS: Algoritmo de Projegbes Sucessivas.

CAPES.  Coordenacéo de Aperfeicoamento de Pessoa de Nivel Superior.
CNPqg: Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnol ogico.
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CPU:

Central Processing Unit.

CSTR: Continuous Stirred Tank Reactor.

Disck: Discriminador k.

FDD: Fault Detection and Diagnosis.

FDD- Sistema de Deteccéo e Diagnéstico de Falhas com Rede Neural Sem Peso

RNSPG:  Granular.

KNN: k-Nearest Neighbour.

MPLN: Multiple-valued Probabilistic Logic Neuron.

MSPCA: Multi-Scale Principal Component Analysis.

PLN: Probabilistic Logic Neuron.

Puni: Punicdo para o atributo i.

QA: Quantidade de Atributos (variaveis) considerados em um estudo de caso.

QC: Numero de classes consideradas em um estudo de caso.

RAM: Random Access Memories.

Reci: Recompensa para o atributo i.

RecPun: RECompensa/ PUNic&o.

RNA: Rede Neural Artificial.

RNSP: Rede Neural Sem Pesos.

RP: Recompensa/Puni ¢éo.

SPCAms:  Fator de Similaridade PCA Multiscale.

TEP: Tennessee Eastman Process.

WIiSARD: Wilkes-Sonham-Aleksander Recognition Device.
NotacOes

2P Quantidade de memoriana RAM locadas por p bits de entradas.

t

a,: Atributo n do padréo de entrada x' .

Aijm . Funcdo de pertinéncia parao atributo mno grénulo i.

Iijm: Limite inferior para o atributo mno grénulo i para afuncéo de pertinéncia.

I_‘jm : Limite superior parao atributo m no granulo i para afuncéo de pertinénciaj.

O%:  Conjunto dos niimeros naturais com k classes.

O":  Conjunto dos nUmeros reais.

xt: Padrédo de entrada x no instante t.

Xjm: Atributo m parao padréo de entrada x no tempo t e funcao de pertinénciaj.
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Xjm - Atributo mpara o padréo de entrada x no tempo t+A e funcéo de pertinénciaj.

A(g): Reagente gasoso utilizado nos simuladores TEP e CSTR.

a Endereco formado pelo padréo binario I.

B(g): Inerte gasoso utilizado no simulador TEP e produto no simulador CSTR.
C: Reagente utilizado no simulador TEP.

Cla]: Contetido de memaria acessado pelo vetor de entrada a.

Ca: Concentracéo da espécie A no reator.

Car:  Concentragdo da espécie A na corrente de alimentagdo do reator.

Ck: Classe relacionada ao discriminador k.

D(g): Reagente utilizado no simulador TEP.

Diferenca entre a primeira e segunda maiores pontuagdes por um
discriminador.

E(g): Reagente utilizado no simulador TEP.
F(g): Subproduto gerado no simulador TEP.
f(x) :  Funcdo que define aproximadamente os limites para as classes consideradas.
: Padréo de Falha do tipo j paraa aplicacéo utilizada.
g(r):  Vaores desgados como saidas parao nodo MPLN.
G: Produto de saida no simulador TEP.
G Grupo | defalhas.
h: Nivel deliquido no reator.
Produto de saida no simulador TEP.
hC: Medicéo do controlador de nivel.
Valores possiveis de umavariavel.
Vetor de entradas para as RAM.
Medida de temperaturaem Kelvin.
Quantidade de discriminadores na rede WiSARD.
NUmero de atributos selecionados pelo agoritmo RecPun.

Dimensionalidade dos vetores de entrada para os estudos de caso considerados.
Estado de operagcdo normal para os estudos de caso considerados.

T z3 3 X

NuUmero de bits do vetor de entradas paraas RAM.

P2max  Segundamaior pontuagdo obtida por um dos discriminadores da rede
; WiSARD.

Pmax:  Pontuagdo méxima obtida por um dos discriminadores darede WiSARD.
Q: Vazéo de saida do reator.

Qc: Vazdo do fluido refrigerante.

124



QC:  Controlador de nivel do reator.
QcC: Saidado controlador a partir do fluxo de resfriamento.
Qr: Vaz&o de dimentacdo do reator.
r: Numero de RAM em um discrimindor.
R Posicéo do atributo i naclasse c.
RPi:  Recompensa e Punic¢do parao atributo i.
T: Temperatura do reator.
Te: Temperatura do refrigerante na camisa de resfriamento.
TC: Controlador de temperatura de saida.
Tcr:  Temperatura de alimentacdo do fluido refrigerante.
Tk Temperatura de alimentagdo do reator.
u: Valor indefinido no nodo PLN.
Vie:  Vaor que representaaimportanciado atributo i paraaclasse c.
X: Padrédo de entrada para o sistema.
X Conjunto de variaveis m para o padréo de entradas x.
Saida da rede neural sem pesos com valor igual aum rétulo de classe.
z Quantidade de falhas consideradas no estudo de caso.
Simbolos Gregos
Yidd Padréo comportamental do padréo de entrada x no tempo t.
B, Ponto focal do atributo mno granuloii.
B Ponto focal parao granuloi.
A: Variagdo com valor inteiro positivo.
7 Granulo i parao atributo m.
M- Valor intermediério do atributo m no granulo i para afuncéo de pertinénciaj.
A Vaor intermediério do atributo m no granulo i para afuncéo de pertinénciaj.
AL Operador da funcéo t-norma produto.
u(x,) - Grau de pertinéncia do atributo m no granulo i para a fung&o de pertinénciaj.
0, Grau de compatibilidade do atributo m no grénulo i.
0 Grau de compatibilidade do granulo i.
o' Grau de compatibilidade do padréo de entrada x no tempo t.
n: Taxa de aprendizado para o nodo MPLN.
p: Parametro que define a preciséo dos granulos criados.
P Operador de somatorio de valores definidos.
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CHAPTER YV

Chapter 5: Faults Detection and Diagnosis with Probabilistic Weightless
Neural Networks

Abstract

This chapter approachesthe problem of Faults Detection and Diagnosisin multivariate dynamic
systems with the use of probabilistic weightless neural networks. Initially, the variables go
through a selection process that determines the variables of greater relevance for each class
considered in the application. The selected attributes are granulated by a recursive fuzzy
inference system based on the concepts of clouds and on the group structures. For each selected
attribute a set of clouds is generated and, for each input pattern, a cloud is chosen the selected
attribute. The selected clouds form behaviora patterns, which are presented to the weightless
neural networks used. The faults detection and diagnosis by class or groups of failures are
obtained directly at the outputs of the tested networks or by a grouping filter, as the final step
of the system. The probabilistic weightless neural systems were validated by two case studies
with smulated data. One of them corresponds to a simulation of an industrial plant, known in
the literature as “Tennessee Eastman Process (TEP)”. The other simulates a Continuous Stirred
Tank Reactor (CSTR). The results show the success of the system for the detection and
diagnosis of failures with percentage of precision in the classification of up to 99.89% and
99.88% for the respective applications.

Keywords: Weightless Neural Networks; Faults Detection and Diagnosis; Fuzzy Inference
System; Clouds and Attribute Selection.
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CAPITULOV

Capitulo 5: Deteccdo e Diagnéstico de Falhas com Redes Neurais Sem Pesos
Probabilisticas

Resumo

Este capitulo aborda o problema de deteccéo e diagnostico de falhas em sistemas dinamicos
multivaridveis com uso de redes neurais sem pesos probabilisticas. Iniciamente as variavels
passam por um processo de selecdo que determina as variavels de maior relevancia para cada
classe considerada na aplicagdo. Os atributos selecionados séo granulados por um sistema de
inferéncia fuzzy recursivo baseado nos conceitos de clouds e nas estruturas de grupo. Para cada
atributo selecionado é gerado um conjunto de clouds e a cada padr&o de entrada uma cloud é
escolhida para o atributo selecionado. As clouds selecionadas formam padres
comportamentais, 0s quais séo apresentados a rede neural sem pesos probabilistica. A deteccédo
e o diagnostico de falhas por classe ou grupos de falhas séo obtidos diretamente nas saidas das
redes testadas ou por um filtro de agrupamento, como etapa final do sistema. O sistema neural
sem pesos probabilistico foi validado por dois estudos de casos com dados simulados. Um deles
corresponde auma simulagéo de uma plantaindustrial, conhecida naliteratura como Tennessee
Eastman Process (TEP). O outro simula um reator tanque agitado continuamente (CSTR,
Continuous Stirred Tank Reactor). Os resultados mostram o sucesso do sistema para a deteccao
e 0 diagnéstico de falhas com percentuais de acertos na classificacéo de 99,89% e 99,88% para
as respectivas aplicagoes.

Palavras-chave: Redes Neurais sem Pesos; Deteccéo e Diagnostico de Falhas; Sistema de
Inferéncia Fuzzy; Clouds e Selecéo de Atributos.
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5.1 Introducao

O desenvolvimento de sistemas de deteccéo e diagnostico de falhas (FDD, Fault Detection and
Diagnosis) € uma area de grande interesse da comunidade cientifica. Dispor de mecanismos
para a deteccdo antecipada e segura de falhas em sistemas dinamicos, testados em modelos
representativos de processos reais, assegura umamaior confiabilidade nos equipamentos, evita
perdas materiais e, até mesmo, acidentes de trabalho e ambientais (Blazquez e Miguel, 2005;
Burns, 2006; Chiang et al., 2001; Fan et al., 2013; Romano e Kinnaert, 2006; Yang e Liu,
1998).

Para Chiang et al. (2001), a oportunidade em desenvolver sistemas de FDD aumenta cada vez
mais com 0 aumento da instrumentacdo dos processos industriais, principamente quando um
grande volume de dados € disponivel para monitoramento, sob a forma de histéricos do
processo. Porém, como o armazenamento de dados € um processo oneroso, € crescente o
desenvolvimento de sistemas com aprendizado incremental apartir de séries de dados histéricos
(Hong e Wang, 2014; Liu, 2007), com destague para os sistemas neuro-fuzzy evolutivos
(Angelov e Zhou, 2006; Fernandez et al., 2015; Kar et al., 2014; Leite et al., 2009; Leiteet al.,
2012; Pedrycz e Gomide, 2007; Silva et al., 2014). Nos sistemas evolutivos, além dos gjustes
nos parametros caracteristicos dos sistemas adaptativos, também acontecem adaptacOes nas
suas estruturas com a evolucdo do processamento dos dados (Angelov e Zhou, 2006; Fernandez
et al., 2015; Lete et al., 2009; Silva et al., 2014). Sistemas neuro-fuzzy combinam as
habilidades de aprendizagem e aproximacdo de fun¢des complexas pelas redes neurais com 0
bom desempenho dos sistemas fuzzy para o processamento de dados imprecisos (Lee e Lee,
1975). Neste contexto, este trabalho aborda a deteccéo e o diagnostico de falhas em processos
industriais dindmicos baseados na “selecdo de atributos”, “sistemas de inferéncia fuzzy” e
“redes neurais sem pesos”. O sistema FDD aqui proposto € validado por dados multivaréveis
simulados, relacionados a dois estudos de casos.

A selecdo de atributos (variavels) usada neste trabalho é uma adaptacéo do algoritmo RecPun
(RECompensa/ PUNic&o) proposto por Vale et al. (2010). O referido algoritmo utiliza-se de
recompensa e punic¢ao para ordenar os atributos com base na sua importancia para cada classe
considerada na aplicagdo. A proposta do modelo é ter, no minimo, um classificador por classe
e que os atributos selecionados para uma dada classe sgjam importantes somente para esta
classe. J4 0 sistema de inferéncia fuzzy usado realiza a granulacéo dos atributos selecionados
com base no conceito de clouds (“nuvens”) proposto em Angelov e Y ager (2011) e no algoritmo
usado por Rosa et al. (2013), com adaptacdes para dados multivariaveis. As clouds criam uma
particéo dos dados de entrada de modo “recursivo” e com base nas “densidades” locais e globais
para o processamento do fluxo de dados relativo aos atributos selecionados. Por Ultimo, as
“redes neurais” usadas sdo consideradas granulares, pois aprendem padrdes comportamentais
definidos pelo sistema de inferéncia fuzzy na etapa anterior. Essas redes tém as suas estruturas
definidas com base no nimero de classes consideradas na aplicagéo e naquantidade de atributos
selecionados. No sistema proposto, a evolugdo acontece apenas com a etapa de “granulagdo
fuzzy” dos atributos sel ecionados.

As redes neurais usadas pertencem a uma classe conhecida como “Redes Neurais Sem Pesos”
(RNSP), propostas iniciamente por Aleksander (1967). Essas redes sdo modelos digitais
baseados em dispositivos de memoéria de acesso randdmico ou a eatério (RAM, Random Access
Memories). O aprendizado nas RNSP acontece em “memoérias” inseridas no proprio neurdnio,
em forma de tabelas-verdade. Iniciamente, os modelos neurais sem pesos eram totalmente
booleanos e voltados quase que exclusivamente para o reconhecimento e a classificagdo de
imagens digitais (Aleksander, 1967). Porém, esses modelos evoluiram paravaoresreas, tanto
nas entradas e saidas das RAM quanto no armazenamento dos contelldos de memodrias, a
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exemplos das RAM probabilisticas (pRAM, probabilistic RAM) (Gorse e Taylor, 1988). Os
nodos pRAM lidam com entradas e saidas “binarias’ e “reais” e armazenam “probabilidades
continuas” como conteidos de memodria. As RNSP com nodos pRAM apresentam
caracteristicas importantes, tais como: proximidade com os sistemas digitais convencionais;
algoritmos de aprendizagem rapidos e flexiveis; precisdo e consisténcia nos resultados, sem a
necessidade de gerac@o de residuos e retreinamento das redes, nodos pRAM com entradas
continuas tém a capacidade natural de generalizacdo (Clarkson et. al., 1992); “redes” pRAM
com entradas continuas e aprendizado por reforco apresentam habilidades de aproximadores
universais de funcdes continuas (Gorse et al., 1997). Com essas caracteristicas, as redes pRAM
passaram a resolver problemas anteriormente inapropriados para model os neurais sem pesos,
propostos anteriormente.

Na literatura relacionada as RNSP Oliveira et al. (2017) propuseram um sistema de FDD
baseado no dispositivo WiSARD para o problema de deteccéo e diagnostico de falhas em
sistemas dinamicos, descrito nase¢ao 5.2.1 deste trabalho. A investigacdo com outros model os
de “neurdnios’ e “redes’ baseados em memorias RAM para o problema de deteccéo e
diagnéstico de falhas motivou o desenvolvimento deste trabalho. Assim, 0 seu objetivo é propor
um sistema de deteccdo e diagnostico de falhas baseado em redes neurais sem pesos
probabilisticas para ambientes dindmicos multivariaveis. O sistema proposto contou também
com a contribuicdo da selecdo de atributos e da inferéncia fuzzy para a formagdo dos padrbes
de entradas para as RNSP usadas. O referido sistema € validado por dois estudos de caso com
dados simulados. Um deles € uma planta industrial considerada como um benchmark na area
de deteccdo e diagnodstico de falhas e conhecida como Tennessee Eastman Process (TEP)
(Downs e Vogdl, 1993; Ricker, 1995). O outro estudo de caso simula um reator tanque agitado
continuamente (CSTR, Continuous Sirred Tank Reactor) ndo isotérmico (Singhal e Seborg,
2002).

Na continuidade, a secéo 5.2 apresenta os fundamentos sobre redes neurais sem pesos. Ja a
secdo 5.3 apresenta o sistema FDD-pRAM (Fault Detection and Diagnosis with Probabilistc
RAM, Deteccéo e Diagnostico de Falhas com RAM Probabilisticas) e os métodos utilizados
para os treinamentos e testes realizados. Na se¢éo 5.4 sdo apresentados os dois estudos de caso
utilizados com os seus respectivos resultados. Por Ultimo, na segdo 5.5, sdo apresentadas as
conclusdes sobre o0s sistemas FDD-pRAM propostos para os estudos de caso considerados.

5.2 RedesNeurais sem Pesos

As Redes Neurais Artificiais (RNA), inspiradas inicialmente na funcionalidade dos neurdnios
biol 6gicos, sdo formadas por pequenas unidades de processamento simples, dispostas em uma
ou mais camadas com processamento paralelo e distribuido. As unidades de processamento
recebem o nome de nodos ou neurdnios artificiais, e a estrutura formada por essas unidades e
suas conexdes recebe 0 nome de rede neural artificial (Hecht-Nielsen, 1990). Com 0 processo
de aprendizagem, as RNA s&0 capazes de realizar atividades ditas “inteligentes”’, mesmo que
os dados utilizados nesse treinamento sgam ndo lineares, incompletos ou, até mesmo,
contraditérios. Os agoritmos usados no processo de aprendizagem variam conforme o modelo
de rede neura usado, mas sdo essencia mente derivados de dois neurénios béasicos: 0 modelo
de McCulloch-Pitts (MCP) (McCulloch e Pitts, 1943), inspirado nafuncionalidade do neurénio
natural e conhecido como neurdnio “com pesos’, em funcéo da ponderacéo que ele faz sobre
as suas entradas; e o model o digital, inicialmente chamado de SLAM (Stored Logic Adaptative
Microcircuit) (Bledsoe e Browning, 1959) e posteriormente conhecido como RAM (Random
Access Memories) (Aleksander, 1966), que deu origem a uma classe de neurénios baseados na
| 6gi ca bool eana, referenciados como neurdnios “sem pesos” (weigthless neurons). Naliteratura
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os termos RAM-based e N-tuple-based também sdo usados para referir-se as “Redes Neurais
Sem Pesos” (RNSP) ou neurdnios baseados em RAM (RAM-based neurons). Nas segfes 5.2.1
a 5.2.3 sdo descritos 0s model0s neurais sem pPesos necessarios para a compreensdo da rede
RAM-based probabilistica descrita na segdo 5.2.4 e usada neste trabalho. Uma reviséo desses
model os também pode ser encontrada em Ludermir et al., (1999).

521 O ModeloRAM

O primeiro modelo de RNSP é a“rede neural RAM” [Figura5.1(a)], cujos neurdnios séo nodos
RAM [Figura5.1(b)] (Oliveiraet al., 2017). Os nodos RAM recebem as entradas binérias que
podem ser entradas externas, saidas de outros nodos ou de realimentacdo (conexdes de
feedback). O aprendizado em um nodo RAM consiste em modificagdes nos contelidos de

memoria, armazenados em umatabel a-verdade. Paracadaenderecoa I A = {O, ]} P deveexistir
uma célula C[a], onde sdo armazenados os conteidos ou informagdes aprendidas (“memoria

local™) naforma de um g-bit, com q{ 0, 1} einicializados por 0. Um padr&o binario i 0{0,1}P

, com i =iqio ...ip, formado pelos p terminais de entradas iy, i, , ...,ip, pode acessar somente

uma destas locagdes. O bit C[a] armazenado namemdria ativadaa = i representaa saiday de
um nodo RAM, com y = C[a]. No nodo RAM, a resposta apresentada por qualquer posi¢ao
enderecada tem a mesma importancia, independentemente de ela ter sido treinada ou nao.
Assim, o estado de ativagdo de cada célula ao final do treinamento depende unicamente do
Ultimo acesso a essa posi Gao.

RAM
RAM1 i Enderegos p
by | 92
=0/1
RAM, anp =9/ : : : y=0/1
: i,
2 _100..1| c[2]
i
RAM, L 100..0 | ca]
(a) Rede RAM basica (b) Neurénio basico — Rede RAM

Figura5.1: Estrutura da Rede e do Neurénio RAM (Oliveiraet al., 2017).

Umarede RAM bésicaé treinada parareconhecer padrdes de uma Unicaclasse, ou seja, padroes
vistos no treinamento (classe 0). Um padrdo de teste é reconhecido como da classe 0 somente
se asaidade todas as RAM for igual a 1. Caso contrério, o padréo é posto naclasse 1 e dito ser
diferente dos padrdestreinados (Oliveiraet al., 2017). Se, no problemaem estudo, duas ou mais
categorias sdo requeridas, utiliza-se uma estrutura com duas ou mais redes RAM. Cada rede
RAM passa a configurar como um “discriminador” [Figura 5.2(b)] e treinada com padrdes de
uma Unica classe. Essa estrutura multidiscriminadora € amplamente usada e conhecida como
dispositivo/ rede WISARD (Wilkie, Stonham e Aleksander’s Recognition Device, dispositivo
de reconhecimento de Wilkie, Stonham e Aleksander) (Aleksander et al., 1984).

A rede WiSARD éformada por uma ni ca camada feedforward de discriminadores, compostos
por nodos RAM. Esta rede é referida como classica e usada principamente como
discriminadora de padrées. As RAM nos discriminadores sdo organizadas de modo que cada
bit do padréo de entrada darede seja associado a uma unicaRAM por meio de um mapeamento
biunivoco pré-definido [Figura 5.2(a)]. Em comparagcdo com a rede RAM, os discriminadores
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sd0 modificados de maneira que, em vez de ter uma portaldgica como saidas para combinar 0s
nodos RAM, a decisdo é levada para um somador (21’s), como mostrado na Figura 5.2(b). O
valor do somador apresentado por um discriminador corresponde ao “fator de similaridade” do
padrédo de entrada com a classe relacionada a esse discriminador. O padréo de teste é
reconhecido pelo discriminador com “maior” fator de similaridade, ou sgja, maior nimero de
RAM com saidaigual a1, conforme mostrado na Figura 5.2(c). O nivel de confianga (Cw) para
o reconhecimento de um padréo w € calculado pela formula Cy, = (Pnax — P2,max)/Pmax »

sendo Prax @ pontuagdo méxima efetivamente obtida por um dos discriminadores e P2 max @
segunda maior pontuacdo (Ludermir et al., 1999). O critério de “maior”, e ndo “todas” como
na RAM bésica, permite aos discriminadores da rede WiSARD reconhecerem padrfes ndo
vistos durante o treinamento, garantindo assim o poder de generalizacdo darede WiSARD.

Y
-tupla 1 0/1
p-tup RAM 1 [0/1]
p-tupla 2 \ J Discriminador 1 [r—
I ~ 1 1 ’
S |1atfr' o || o I1's
B 1] [0/1] P 2o
N 1 RAM 2 Discriminador 2 [r— .
= "1 "1 | o1 {
= d
20 — =
(=) se e n
lg . . —
_,: 1 0 0 0 : )
a 0 1 0 0 Discriminador k L —
RAM r [0/1] Pontuagdes (%)
p-tupla r
(c) Reconhecimento com k Discriminadores

(a) Mapeamento do

Padrdo de Entrada {b) Discriminador

Figura 5.2: Representacdo Esquematica da Rede WiSARD [Adaptado de Oliveiraet al.
(2017)].

O sucesso dageneralizacéo narede WiSARD depende n&o somente dasimilaridade dos padres
de teste e treinamento, mas também da relacéo entre a quantidade e conectividade (valor de p)
das RAM nos discriminadores. Nessa relagdo, as grandezas quantidade e conectividade sdo
inversamente proporcionais. Na WiSARD padréo, se todas as r RAM de um discriminador

forem indexadas por RAM ; , com i inteiro [J [0, r-1], o nimero de entradas p; em todas as
RAM paraum padréo de entrada para a rede com s bits é definido pela Equacgéo 5.1:

% sei<smodr
pi =01 (5.1)
E? sei=smodr

Além disso, a quantidade de memadrias nas RAM é funcéo exponencial das entradas p, isto &,

um nodo RAM tem 2P enderegos de memoérias. Um valor elevado de p requer uma quantidade
maior de memodria, provocando um espalhamento dos enderecos acessados (Ludermir et al.,
1999). Esse espalhamento faz com que as RAM apresentem com maior frequénciasaidasiguais
a0 (zero), caso 0 padréo de teste ndo seja extremamente parecido com algum padréo aprendido
pelo discriminador. Esse comportamento contribui para diminuir o fator de similaridade do
padréo testado com a classe do discriminador referido. Por outro lado, um valor pequeno de p
com muitos dados de treinamento provoca facilmente a saturacdo dos enderegos de memoria
paraos nodos RAM. A saturagao acontece quando todos ou quase todos os enderecos tém o seu
contedo alterado para 1 (um). Consequentemente, as RAM passam a apresentar com maior
frequéncia saidas iguais a 1 (um) e empates nas pontuagcbes maximas apresentadas pelos
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discriminadores. Neste caso, a rede WiSARD padréo utiliza o critério da “aleatoriedade” para
definir um dos discriminadores empatados como vencedor. Porém, o uso da aleatoriedade
diminui a acurécia da rede, pois o padréo testado tem grande possibilidade de ser classificado
erroneamente.

Os efeitos negativos com a “aeatoriedade” narede RAM podem ser amenizados com 0 uso da
técnica de bleaching (refinamento) proposta por Aleksander e Morton (1990). A técnica de
bleaching consiste em usar um valor de limiar b, com b > 1, para realizar um desempate mais
confidvel entre os discriminadores de umarede WiSARD. Paraisso, 0s enderecos de memaria
nas RAM passam a armazenar um contador de valor inteiro, ao invés dos valores 0 e 1. Desse
modo, a saida de uma RAM éigual a1 se o valor inteiro armazenado for igual ou superior ao
valor do limiar e 0 em casos contrarios. Na prética, a técnica de bleaching (limiar) pode ser
implementada de modo “homogéneon” ou “heterogéneo”.

No bleaching homogéneo o0 mesmo valor de limiar € usado para todos os discriminadores. A
cada verificagdo, se o0 contelido acessado é maior do que o limiar, asaidada RAM é 1. Porém,
se dois ou mais discriminadores apresentarem 0 mesmo somatorio devalores 1 o valor do limiar
é acrescido de uma unidade. Com isso os contetidos das RAM seréo novamente verificados de
modo areduzir o nimero de RAM com saidaigua a 1. Este procedimento € repetido até que
um discriminador segja eleito ou até que todos parem de pontuar, situagdo em que a escolha é
feita de modo aleatorio.

No bleaching heterogéneo o valor do limiar varia de acordo com a quantidade de aprendizado
em cada discriminador. Dessa forma evita-se que uma categoria com mais treinamentos sgja
“privilegiada’, pois os limiares heterogéneos tém a mesma representatividade e criam um
equilibrio entre os discriminadores (Cardoso et al., 2016; Carneiro et al., 2015). Para isso
utilizase o bleaching convencional e 0 nimero de treinamentos realizados por cada
discriminador para determinar o grau de importancia de um padréo testado, sendo a saida y de
um RAM obtida com a Equagéo 5.2:

Cla] S Bleaching convencional (B)
y=0 nt(Dj ) nt(th ) (5.2)
BD caso contrario

onde C[a] é o contetido do enderego a acessado pelo padrdo de entrada |, nt(Di) € 0 nimero de
treinamentos do discriminador i contendo C[a], com 1< i < k (k € quantidade de discriminadores
comr RAM cada), B =0, 1, 2, ... s80 0s possivels valores para 0 bleaching convenciona e
nt(Dnf) € 0 nUmero de treinamentos realizado pelo discriminador referente a classe com maior
nimero de padrdes.

O dispositivo WiSARD e atécnicade bleaching contribuiram significativamente para o avanco
nas pesguisas com RNSP. No entanto, outros modelos de neurdnios/ nodos sem pesos foram
propostos, com destagque para os model os probabilisticos. PLN (Probabilistic Logic Neuron);
MPLN (Multiple-valued Probabilistic Logic Neuron); e pRAM (probabilistic RAM); descritos,
respectivamente, nas segdes 5.2.2 a 5.2.4 seguintes.

522 O ModeoPLN

O modelo de neurdnio PLN € uma versdo probabilistica do nodo RAM, proposto por Kan e
Aleksander, depois de tentativas de aproximacao entre a méguina de Boltzman e redes RAM
(Kan e Aleksander, 1987). O proposito do modelo € saber diferenciar se uma posicéo de
memoria foi treinada ou ndo. Para isso, todos os enderecos de memaria sdo inicializados por
um valor indefinido u e no aprendizado os enderegos acessados sdo aterados para0 ou 1. Na
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fase de teste, se um endereco com valor u € acessado, pode-se afirmar que ndo houve
treinamento nesse endereco. Neste caso, o nodo PLN produz umaresposta 0 ou 1 com amesma
probabilidade. Assim, afuncéo de saiday do nodo PLN é definida pela Equacéo 5.3:

M se C[a]=0

y :%L se Cl[a]=1 (5.3
Handom(o,l) se Cla]=u

onde C[a] é o contelido acessado pelo padréo de entrada a e a funcdo aleatdria random(0,1)
produz uma saida 0 ou 1 com a mesma probabilidade.

Embora hgja flexibilidade quanto a arquitetura de uma rede neural composta por nodos PLN,
este tipo de rede geralmente utiliza a estrutura piramidal (Aleksander, 1989). A piramide é uma
estrutura em formade arvore na qual cada camada tem um namero fixo de neurénios com uma
unicasaida (fan-out igual a1; fan-out=n° de saidas). Umajustificativapara o uso daarquitetura
piramidal é areducdo da dimensionalidade do espaco de entradas (fan-in baixo; fan-in=n° de
entradas), economizando memaoria nos neurdnios construtores da rede.

523 O ModeoMPLN

O nodo PLN multivalorado, chamado de MPLN (Multiple-valued Probabilistic Logic Neuron)
(Myers e Aleksander, 1988, 1989), foi motivado pelo uso do terceiro valor 16gico usado no
PLN. O MPLN armazena a probabilidade de o neurdnio responder com 1 quando um endereco
€ acessado, ao invés de armazenar um elemento do conjunto (0, 1, u). Os contetidos de memaria
no nodo MPLN s&o inicializados com 0,5, o equivalente ao valor u do PLN. Com o processo
de aprendizagem, os contelidos de memadria sdo incrementados ou decrementados, podendo
chegar a O (limite inferior) ou a 1 (limite superior) (Myers e Aleksander, 1988). A funcéo de
ativacdo parao nodo MPLN aplicada ao contetido enderecado é definida pela Equagéo 5.4:

_ [C[a] —ng(r) punicao

[a] +779(r) recompensa (5.4)

onde C[a] é o contelido de memdria enderecado pelo padréo de entrada a, n € a taxa de
aprendizado e g(r) é definida pela Equagéo 5.5:

o =g+ =7t (5.5)

1 s r=0

A rapidez com que cada valor chega a0 ou a 1 depende do nimero de elementos definidos no
conjunto de possiveis valores armazenaveis. Como exemplo, é esperado que os contelidos do
conjunto (0; 0,5; 1), como no PLN, cheguem primeiro aos extremos 0 e 1 do que o conjunto (0;
0,2; 0,4; 0,6; 0,8; 1). A maneira como o contetdo inicial € modificado para chegar a0 ou 1
consiste na estratégia de puni¢do ou recompensa usada na fase de aprendizagem. Assim, uma
simples puni¢cdo ou recompensa ndo é suficiente para definir ou apagar completamente um
comportamento, pois a mudanca ocorre de forma gradativa e mediante os varios exemplos de
treinamento (Myers e Aleksander, 1988).

O tempo de convergéncia para um nodo MPLN disparar uma saida 0 ou 1 depende do nUmero
de bits usados na representacdo das probabilidades armazenadas nas locagdes de memoria do
nodo. Se esse nimero for muito grande, a convergénciaimplica num periodo de tempo maior e
num aprendizado mais lento para um conjunto de treinamento com muitos exemplos. Umaboa
estimativa no nimero de bits para a representacdo dessas probabilidades depende da
especificidade do problema. O limite natural do nodo MPLN é determinado por “probabilidades
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continuas” com valores [1 [0, 1], enderecados por p bits. Esta condi¢éo define o nodo “RAM
probabilistico” de Gorse e Taylor, denominado de pRAM (probabilistic RAM) (Gorse e Taylor,
1988) e descrito na se¢ao seguinte.

524 ModelopRAM

O nodo RAM probabilistico pRAM, assim como o0 MPLN, é também considerado como uma
extensdo do PLN e foi desenvolvido simultaneamente ao MPLN e de forma independente. O
quedifereo pRAM do PLN é a caracteristicade poder armazenar em suas | ocagdes de memaria
probabilidades “continuas” com valores num intervalo de [0, 1]. Essas probabilidades ddo mais
realismo ao model o, visto que o “ruido”, presente em todos os sistemas reais, pode ser simulado
no nodo pRAM. As entradas e saidas dos nodos pRAM podem ser implementadas com valores
binérios ou continuos. O modelo pRAM, originamente foi proposto no dominio binario, sendo
depois estendido para mapear entradas continuas com saidas binédrias. Esta extensdo foi
chamada de “integrating pRAM” (i-pRAM) (Gorse e Taylor, 1991). O i-pRAM tem a
capacidade natural de generalizagdo e, consequentemente, permite aos nodos pRAM
resolverem problemas anteriormente inapropriados para os outros modelos neurais RAM-
based.

Um nodo pRAM com entradas bindrias e saidas real possui 2P possiveis locactes de memaria
enderecaveis por um vetor de entrada a [0 A = {O,J}p, conforme mostrado na Figura 5.3
[originalmente apresentada em Gorse e Taylor (1988)]. Um sina binario i = iy i, ...iIO nas

linhas de entradas pode acessar somente uma destas locagdes (i.e.,, a = i). O contelido C[a]
armazenado, até que esta locacdo de memoria sgja ativada, representa a probabilidade que
assegura um valor igual a 1 ser produzido na linha de saida y, com base em uma entrada
conhecidai. Contudo, no caso de entradas binarias, 0 modo de obter o valor y na saida do nodo
pPRAM ¢é conhecido pelo contelido da posicdo de memadria Cl[a = i] que esta sendo acessada.
Portanto, quanto maior o valor dos contetidos das posi¢des de memaria, maior a probabilidade
de a saida do nodo ser igual a1, conforme Equacéo 5.6:

y = YCla]oa,i
allA (5.6)
=Cla=i]=C[§
onde da|i € afuncdo que determina o endereco a a partir daentradaii.
i Enderegos
b i | G2
T ~
| ey |Gl
t=1
i T
=1 00..1 | C[2]
" 1000 | ]
Nodo pRAM

Figura 5.3: Processo para Computar a Saida de um Nodo pRAM com Entradas Binarias e
Saida Real [Adaptado de Ludermir et al. (1999)].
O nodo pRAM com entradas continuas, como mostrado na Figura 5.4 [originamente

apresentada em Gorse e Taylor (1991)], tem suas entradas reais x [ [O, 1]'O aproximadas por
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algum periodo de tempo, T, determinado por sucessivas entradas de padrdes binariosi D{O,l}IO
,comi = i1i2"ip' Neste caso cada xj(j =1, 2, ..., p) poderd ser representado por uma

sequéncia de sinais i ; , sendo que Xj representa a probabilidade de ocorrer uma saida 1 na j-
ésima posicéo de memoériadei (i.e, P(ij =1 = xj). Ao contrario do pRAM original com

entradas binarias ou qualquer outro nodo sem pesos, no nodo pPRAM com entradas continuas a
identificagdo da probabilidade de saida associada com a entrada atual néo é feita por uma Unica
entrada especifica na tabela-verdade, mas sim através de um espaco de tempo, t = 1, ..., T,
necessario para acessar as locagdes de memaoria que iréo “contribuir” estocasticamente para
produzir um valor de saida 1 ou O para uma sequéncia de saidas. Nestas condic¢fes a saiday do
nodo pRAM com entradas continuas € dada pela equacéo 5.7:

Y= Clal 1 [a;; +(1-a;)A- X))
a = (5.7)
y 05 ClalPy(x
a

onde Cf[a] representa o conteiido da memoria de enderego a e P,(x) € a probabilidade desse
endereco a ser acessado. Desse modo, uma probabilidade € computada com base na funcéo de
distribuicéo de probabilidade definida por x. Esta funcdo de saida pode ser vista como um
produto de polindmios construido a partir dos p sinais de entrada para as RAM.

i Enderegos 2p
P P
T A
£ L Zr(t) y
t=1
i T
X;— 1 00...1 | C[2]
i
x1—100..0 | C[1]
Nodo pRAM

Figura 5.4: Processo para Computar a Saida de um Nodo pRAM com Entradas Continuas e
Saida Real [Adaptado de Ludermir et al. (1999)].

No caso de implementacdo em hardware (Clarkson et al., 1992), a saida §y do pRAM é
aproximada para um periodo de tempo T de sucessivos bits de saida (fluxo de saida),
independentemente de entradas continuas ou binarias e definida conforme a Equagéo 5.8:

17
y —;tg {(t) (5.8)

SeT=1e P,(x) J{0,1}, o nodo pRAM equivale ao nodo MPLN. Com T >1 e P,(x) U [0, 1],

o nodo pRAM é muito mais complexo, e esta é a principal diferenca para o nodo MPLN
(Ludermir et al., 1999). Além disso, os nodos pRAM com entradas continuas apresentam
caracteristicas tais como (Gorse et al., 1997): (1) tém propriedades de generalizacdes; (2) néo
devem ser considerados como tabelas-verdade, do mesmo modo que nos nodos sem pesos
convencionais, visto que a saida do nodo pRAM podera conter um valor obtido por um extenso
interval o de locagoes.
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Como no modelo PLN, os nodos MPLN e pRAM tém sido usados em arquiteturas piramidais
com aprendizado por refor¢o. No caso do pRAM, o aprendizado por reforco € definido pela

Equacéo 5.9:
AC[a] = p[t(a - C[a])+Av(a - C[a])] (5.9)

onde T € U S0 a recompensa e punicdo associadas a uma tarefa de entrada-saida, a é a
probabilidade de uma saida 0 (zero) ou 1(um) do nodo pRAM num tempo atual, t,a=1-a, p €
uma taxa de formacdo de recompensa e A € a taxa de formacdo de punicdo associada. A
transformacéo C[a] — C[a] + AC[a] pode ser implementada diretamente por um nodo pRAM
com entradas a, uma recompensa T e um contetido de memodria C[a], com v = 1- T. As redes
pRAM com aprendizado por reforco apresentam habilidades de aproximadores universais de
funcdes continuas (Gorse et al., 1997).

No sistema FDD aqui proposto as RNSP sdo compostas por nodos pRAM com entradas
continuas e saidas binérias e apresentam arquiteturas baseadas no dispositivo WiSARD com o
uso da técnica de bleaching (Aleksander et al., 1984; Aleksander e Morton, 1990). Cada
discriminador na WiSARD ¢é treinado com os atributos selecionados para a classe relativa a
cada discriminador, com base no algoritmo de sele¢éo de atributos descrito na se¢éo 5.3.2.

5.3 O Sistema Neural sem Pesos Probabilistico FDD-pRAM Proposto

5.3.1 Estruturado Sistema

O sistema proposto neste trabalho, denominado de FDD-pRAM, redliza a deteccdo e o
diagnostico de falhas em dados multivariaveis (vetores n-dimensionais). Cada dimenséo
corresponde a uma variavel (atributo) obtida por um simulador ou através de dados histéricos.
Em termos estruturais o sistema € composto por quatro etapas distintas e complementares,
denominadas de (Figura 5.5): “Algoritmo de Selecéo de Atributos — RecPun”; “Sistema de
Inferéncia Fuzzy”; “Rede Neural Sem Pesos — RNSP”; e “Filtro de Agrupamentos — Filtro”.
Inicialmente o sistema FDD utiliza o algoritmo de selec&o de atributos por classe, proposto por
Vaeet al. (2010), com algumas modificacdes e adaptado para dados multivariaveis. O sistema
de inferéncia fuzzy utiliza o conceito de clouds proposto por Angelov e Yager (2011) paraa
granulacao dos atributos sel ecionados, e aqui adaptado paralidar com dados multivariaveis. As
redes neurais sem pesos sao congtituidas por nodos pRAM com entradas continuas e saidas
binérias, e realizam a deteccéo e o diagnostico de falhas de forma paralela ou em cascata. As
camadas da rede sdo arquiteturas baseadas na rede WiSARD (Aleksander et al., 1984).
Opcionalmente, um diagnéstico por grupo de falhas pode ser obtido por um filtro de
agrupamento como etapafinal do sistema.

No contexto dos sistemas de FDD, a “deteccdo” consiste em determinar a presenca de um
comportamento indesgfdvel ou inaceitdvel do sistema. Ja o “diagndstico” compreende no
isolamento (classificacdo, |ocalizacdo e tempo de ocorrénciadas falhas) eidentificacdo/ analise
(tamanho, causa e comportamento temporal, origem e impactos no sistema) das fahas
detectadas (Isermann e Ballé, 1997). Como o sistema de FDD aqui proposto realiza apenas a
deteccdo e classificacdo dos padrbes de entrada, ele pode também ser referenciado como um
sistema de deteccéo e isolamento de falhas (FDI - Fault Detection and Isolation).

140



__________________________________________

i Algoritmo de Filtro de .

Selecdo de i Agrupamento

Atributos ' !
RecPun Sistema de Inferéncia Fuzzy RNSP - Arquitetura Filtro

Figura 5.5: Estruturado Sistema Neural sem Pesos. FDD-pRAM.

No sistema da Figura 5.5 a deteccdo e o diagnodstico de falhas acontecem por meio do
reconhecimento e classificacéo de padrdes, definidos por uma aproximacdo paraarelagdo y =
f(x), sendo x um vetor n-dimensional (n atributos) de valoresreais ey umavariavel de resposta.
Nessa relacdo y € um rétulo de classe com valor no conjunto { Cy, Co, ..., C}, comk ON ea
funcdo f(x) define, de forma aproximada, os limites para as classes consideradas. Num contexto

temporal, e considerando apenas a deteccdo de falhas, os atributos a; , a;, ..., &, deverdo conter
informagoes necessarias para classificar o padréo x=[a, ,a;, ..., a,] como estado de operacéo
“normal” ou estado de “falha’ no instante t. A particdo do estado de falha em subclasses com
rotulos definidos pelos diferentes tipos ou grupos de falhas considerados compreende o

diagnostico de falhas realizado pelo sistema. Para melhor compreensdo, as etapas do sistema
FDD-pRAM séo apresentadas com mais detal hes nas se¢des 5.3.2 a5.3.5.

5.3.2 Selegdo de Atributos

A qualidade da “generalizacd” num sistema de deteccdo e diagndstico de falhas com
aprendizado supervisionado depende da “distingdo” dos limites de classes obtida pelos
classificadores envolvidos (Kuncheva e Whitaker, 2003). Em aplicacbes multivariaves, a
selecdo de atributos pode contribuir para a melhoria nessa distingéo dos limites de classes pel os
classificadores do sistema (Tsymbal et al., 2003). Com esse proposito, este trabalho utiliza o
algoritmo de selecdo de atributos por classe denominado de RecPun (RECompensa/ PUNIi¢&0),
proposto por Vale et al. (2010). Esse algoritmo usa a recompensa e a puni¢ao para ordenar 0s
atributos de acordo com as suas importancias para cada uma das classes existentes. A ideiado
modelo € que exista, no minimo, um classificador por classe e que os atributos selecionados
para uma dada classe sgam importantes somente para areferida classe (Valeet al., 2010).
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Porém, ao aplicar o algoritmo RecPun aos estudos de caso considerados neste trabalho, os
atributos sel ecionados foram 0s mesmos para amaioria das classes. Paraamenizar essa situagéo
foi incluido um passo adicional ao final ao agoritmo original. O passo acrescido determinaque,
numa comparagdo biunivoca entre as classes consideradas, deva existir, no maximo, 50% de
atributos comuns (método aqui denominado de RecPun modificado). Nessa comparacéo
biunivoca, se a quantidade de atributos comuns de uma dada classe i, com i = 1, 2, ..., k,
comparados com os atributos das classes anteriores for superior a50%, mantém-se 0s primeiros
50% e os demais sdo substituidos por atributos de menor importancia. No entanto, se a
quantidade de atributos ndo for suficiente para a substituicéo dos demais atributos, a ordenacéo
da segunda metade dos atributos da classe comparada é modificada com base no critério da
aleatoriedade. Um estudo detalhado do algoritmo RecPun original pode ser encontrado em Vale
et al. (2010) eumaversdo ssimplificadaem Oliveiraet al. (2017).

5.3.3 Sistemadelnferéncia Fuzzy para os Atributos Selecionados

O sistemadeinferéncia fuzzy naFigura 5.5 utiliza o conceito de clouds proposto em Angelov e
Y ager (2011) para redizar a granulacdo do espaco de entrada. O trabalho aqui proposto tem
como base 0 algoritmo apresentado por Rosa et at. (2013) com as adaptacOes para lidar com
dados multivariaveis. Para Angelov e Y ager (2011) as clouds criam uma particdo dos dados de
entrada semel hante a uma estrutura de grupo, porém n&o ha uma formagdo explicita de grupos.
No algoritmo proposto por Rosa et at. (2013) as clouds sdo criadas ou atualizadas de maneira
recursiva e com base em densidades locais e global obtidas com o processamento do fluxo de
dados no espaco de entrada. Nas aplicagdes consideradas neste trabalho as variaveis (atributos)
sd0 consideradas fluxos de dados e processadas de forma paraela.

Como mostrado na Figura 5.5, 0 processo de granulagcdo acontece apos a etapa de selecdo de
atributos (variaveis) e cria uma estrutura de clouds para cada atributo (variavel) selecionado.
No restante desta secéo € apresentado o algoritmo utilizado por Rosa et at. (2013) com as

modificacbes necessarias para lidar com dados multiviaveis. Assim, a densidade local yit_ do
J

padrdo de entrada X' =[a;,a5,...,a,] emt, paraai-ésmacloud e atributoj, comi=1,2, ..., 1 e
j=1, 2, ..., m, é calculada recursivamente pela Equagéo 5.10:
Vi = .
| 1+|at —pd 2+ ot (5.10)
My 2 HaJH

com yit_ :((Mit, —1)/(Mit_ ))Mit_*1+atj/(Mit,)e ,u%_ :a%, sendo yit_ o valor modal local,
J J J J J J J
M itj € 0 numero de dados de entrada associados acloud i e y! € adispersdo local definida
pela equagdo 5.11:
M -1
I o W N Y e R Y
s =y s el 3=l G
'] ']
Semel hantemente a densidade local, a densidade global também é calculada de formarecursiva

e com base no total de dados de entrada. Consequentemente, o valor modal e a disperséo séo
modificados para valores globais. Assim, Equacdo 5.12 define recursivamente a densidade

global I'} emt parao atributo j, comj=1, 2, ..., m:
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com yé, =((t —1)/ (t) ,ug_1+ atj /(t) e ,u%; = all, sendo ,ué_ o valor modal global para o total
J J J
de dados até o tempo t, cuja dispersdo global é definida pela Equagéo 5.13:
t_t_lt—ll‘tz 1_ 12
sz_Tsz+f‘aJ“ '+ 2 ‘H"’HH (5.13)
Além das densidades locais e global, o procedimento de criacdo ou atualizacéo de uma cloud

depende do valor do ponto focal, ,Bif . O ponto focal corresponde ao dado de entrada com maior
J

densidade local eglobal dacloudi eatributoj, comi=1, ..., 1 ej=1, 2, .., m. Em termos praticos,
o dado (atributo) de entrada a]1 define a primeira cloud e seu respectivo ponto focal, isto &,

ﬂlf_ - a} . Na continuidade do fluxo de dados uma cloud é criada se a densidade global de um
i

dado de entrada é maior do que a densidade global de cada cloud no seu ponto focal, isto € se
I'} > Fi‘; i, j , sendo Fijf a densidade global do ponto focal dacloud i para o atributo j. Caso

contrario, atualiza-se o ponto focal dacloud i com maior densidade local para o dado (atributo)
de entrada a] , conforme a Equago 5.14:

cloud; =argmax; (v}j) (5.14)

Um dado (atributo) de entrada atj € considerado o novo ponto focal de uma cloud i se a
densidade global e a densidade local dessa cloud i forem maiores do que Fi: e )/ifj,

respectivamente. Por Ultimo, define-se o grau de compatibilidade de um dado (atributo) de
entrada atj para as clouds existentes através da Equacéo 5.15:

ot =i [ (5.15)

I | t

onde ;/it. € adensidade local da entrada atj nacloudi parao atributo j.
J

Com base no algoritmo descrito acima, a cada padrdo de entrada x! =[ay, @z, ..., am] S0 obtidos
m pontos focais B' e m graus de compatibilidade 6, postos como saidas das clouds que
acomodam aq,ay, ..., an,, respectivamente.

5.3.4 Estruturada Rede Neural sem Pesos

Conforme ja mencionado anteriormente, a RNSP pode realizar a detecgdo e o diagndstico de
falhas de forma paralela ou em cascata, com base nas “duas arquiteturas” mostradas na etapa 3
da Figura 5.5 e descritas abaixo. Essas redes sdo compostas por uma ou duas camadas de
discriminadores (classificadores) com a estrutura da rede WiSARD. Os discriminadores séo
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constituidos por neurdnios logicos probabilisticos pPRAM de Gorse e Taylor (1988) com
entradas continuas e saidas binérias, descritos na segéo 5.2.4.

v Arquitetura 1 [Figura 5.5 - RNSP(1)]. A RNSP é composta por uma “Unica camada’,
contendo uma Unica WiSARD com k discriminadores treinados individualmente para
representar uma Unica classe de padroes. Os estados de operacdo Normal (N) e de Falhas
(F1, Fa, ..., F2) sdo representados pelos discriminadores N, F1, F, ..., Fz, respectivamente. Na
validacdo, o padréo testado € apresentado a todos os discriminadores e classificado como
pertencente a classe do discriminador com maior somatorio de valores 1 como saidas das
RAM, conforme model o apresentado na Figura 5.2.

v Arquitetura 2 [Figura 5.5 RNSP(2)]. A RNSP é composta por “duas camadas”. A primeira
realiza a deteccdo de falhas por meio de uma WiSARD com dois discriminadores treinados
individualmente para representar os padrdes do estado de operagdo Normal (N) e de Falha
(F1, F2, ..., F2). A segunda camadarealiza o diagnostico de falhas com uma WiSARD com z
discriminadores treinados individua mente para representar os padrdes de Falhas (F1, Fa,...,
F2). Navalidagéo, se a primeira camada classificar o padréo testado como defalha, o teste é
realizado também na segunda camada, de modo a identificar o tipo de falha do padréo
testado.

Como os atributos séo selecionados por classe, os discriminadores nas duas arquiteturas séo
estruturados para o aprendizado ou validacdo de padrdes comportamentais, obtidos com o
sistema de inferéncia fuzzy para os atributos selecionados. Um padréo comportamental € a

concatenacéo dos m pontos focais, ,Ht = ﬂél ,Bgz...,b’i , representados em binério simples e
m

formados com as saidas das m clouds vencedoras, como descrito no final da secdo anterior. O
padréo comportamental ,Ht corresponde a entrada da RNSP e, mais especificamente, as
entradas para as RAM do discriminador representante da classe do padrdo x'. O tamanho de
ﬂt em bits é m vezes 0 nUmero de bits usados para representar ﬂ;j 0j comj=1, 2, ..., m.

NumaRNSP com estrutura baseada no dispositivo WiSARD, os discriminadores sdo treinados,
individualmente, apenas com padrdes positivos de uma Unica classe. Assim, 0s nodos pRAM
usados no sistema FDD-pRAM s&o treinados com entradas continuas e incrementos positivos
nos contetidos de memaria, com base na Equacéo 5.7. No processo de trel namento os contelidos

de memdria acessados por ,Bt sdo inicializados por O (zero) e atualizados com o valor definido

pela funcdo “t-norma produto” dos m graus de compatibilidade p;‘ , representada por pt=
J

,oiill\piazl\.../\,o(i,jl , sendo A o operador da fungdo t-norma produto (Zadeh, 1994). Assim, a
m

probabilidade de saida associada com a entrada atual x! é obtida por um periodo de tempo, t =
1, ..., T, necessario para acessar as |locagOes de memoriaque irdo “contribuir” estocasticamente
para produzir uma saida bin&ria 1 ou 0. De modo a tornar-se compativel com o procedimento
usado narede WiSARD, a probabilidade de saida do nodo pRAM aqui implementado €igual a
1 (um) se o conteido de memoéria C[a] for maior ou igual a um valor de bleaching definido.
Caso contrario, a saida é 0 (zero). Neste trabalho o bleaching, b>0, assume um valor rea no
intervalo [0, 1], equiparando o nodo pRAM aum nodo RAM com cut-point (ponto de corte).
Assim, um padréo testado € apresentado a todos os discriminadores e classificado como
pertencente a classe do discriminador com maior somatério de valores 1 como saidas das RAM,
como mostrado na Figura 5.2. Como os nodos pRAM armazenam probabilidades continuas, a
diferenciacéo entre elas sO é possivel com incrementos infimos no valor do bleaching. Com os
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incrementos no valor do bleaching, o numero de nodos pRAM com saidaigual a1 diminui de
modo adefinir um unico discriminador como vencedor ou usar o critério da aleatoriedade com
uma quantidade significativamente menor de discriminadores.

O nivel de sensibilidade e especificidade do sistema para a deteccdo e o diagndstico de fahas
depende ndo somente dos incrementos feitos no valor bleaching, mas também da avaliacéo de
outros parametros, tais como: i) quantidade de atributos selecionados (1, 2, ..., m); ii)
representacdo binéria dos m pontos focai s definidos no processo de inferéncia fuzzy para cada
padréo processado (8, 12, 16 ou 32 hits); iii) tamanho dos padrdes de entrada para a rede igual
amultiplicacdo do item (ii) por m (nimero de atributos selecionados); iv) nimero de entradas
para as RAM igua a 2, 3, 4, 6 ou 8 bits [Figura 5.1(b)]; v) nimero de pRAM por
discriminadores igual adivisdo exatado item (iii) pelo item (iv); vi) uso do bleaching ssimples
ou percentual; vii) método de selegdo de atributos (RecPun ou RecPun modificado).

5.3.5 FiltrodeAgrupamentos

Comforme descrito anteriormente, adeteccdo e o diagndstico de falhas sdo realizados de forma
simulténea [Figura 5.5(1)] ou em cascata [Figura 5.5(2)]. Simultaneamente, a deteccéo e o0
diagndstico sdo realizados numa Unica etapa e classificam os padroes de testes como estado de
operacdo normal ou falha especifica. Em cascata, acamadainicial darede realizaadeteccdo de
falhas, classificando os padrdes de testes como estado de operagdo normal ou de falhas,
enguanto na segunda e Ultima camada da rede é realizado o diagnéstico dos padrdes de falhas
por tipo de falha. No entanto, nos dois model os de arquitetura a saida final darede classificaos
padrdes de testes como estado de operacdo normal ou falha especifica. Porém, apartir das saidas
da rede, se um diagndstico por grupo de falhas com caracteristicas comuns for desgjado, um
filtro de agrupamento é usado como etapa final do sistema FDD-pRAM. Assim, é possivel uma
analise dos resultados em nivel da rede (diagndstico mais granulado) ou do sistema como um
todo, a exemplo dos resultados e andlises apresentados nas secdes 5.4.1.1 €5.4.2.1.

5.3.6 Analise de Desesmpenho

Os resultados apresentados neste trabalho s&o expressos em taxas percentuais de acerto por
classe/ grupamento de padrdes. Os resultados apresentados pel os sistemas estéo dispostos em
uma matriz de classificacdo com contetidos variados. A exatidéo do sistema na deteccdo e no
diagnéstico de falhas foi utilizada como critério de escolha do sistema final para cada estudo
de caso. Os percentuais de acertos erros referem-se as classificaces devidas/ indevidas dos
dados do conjunto de teste, com base nos limites estabel ecidos para as classes consideradas. A
exatidao dos sistemas, tanto para a deteccdo de falhas quanto para o diagnéstico, € obtida na
saida do sistema como um todo (rede acoplada ao filtro de agrupamento). Conforme mostrado
na Figura5.5, o filtro aplicado na deteccéo de falhas classifica os padrdes de teste como estado
de operacdo normal ou estado de falha. Ja o filtro usado para o diagndstico das falhas considera
0s estados representados por operacdo normal ou estado de falha do tipo i ou grupo de falhas.

5.4 Estudosde Caso

Esta secdo apresenta os resultados obtidos pelo sistema FDD-pRAM e compara 0 Seu
desempenho com o sistema FDD-WiSARD. Para isso sd0 considerados dois estudos de caso,
com dados simulados. Um deles, o Tennessee Eastman Process (TEP) compreende num
benchmark na area de deteccdo e diagnostico de falhas e o outro simula um tanque agitado
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continuamente, referenciado como Continuous Stirred Tank Reactor (CSTR) e descritos nas
secoes 5.4.1 e 5.4.2, respectivamente.

5.4.1 O Processo Tennessee Eastman (TEP)

O TEPfoi proposto originalmente por Downs eV ogel (1993) e possui caracteristicas marcantes
como a néo linearidade de comportamento e a instabilidade em malha aberta. O modelo TEP
possui umaforte interac&o entre as unidades que o constituem, com destagque para o “reator”, o
“condensador de produto”, o “separador liquido/ vapor”, o “compressor dereciclo” e a*“coluna
de separacdo de produtos”, como mostrado na Figura 5.6. O objetivo do TEP é asimulagéo da
producdo de G e H a partir dos reagentes A, C, D e E, gerando ainda um subproduto F, de
acordo com as reacfes mostrads nas Equagdes 5.16 a 5.19. Além dos reagentes e produtos é
utilizado também um inerte gasoso B, introduzido nas correntes de alimentacéo dos reagentes.
Para a simulagdo do processo quimico com a planta TEP sdo utilizadas 12 varidveis
manipulaveis e 41 variaveis medidas. Dentre as variaveis medidas, 22 sdo consideradas
continuas por apresentarem uma periodicidade de amostragem constante e de 3 minutos. Essas
variaveis continuas correspondem as medicdes de vazéo, temperatura e pressdo. As demais
variaveis medidas tém periodos de amostragem maiores, e consistem dos analisadores de
alimentacdo para o reator, a purga e o produto final.

A(g) +C(g) + D(g) -~ GHq , Produto 1 (5.16)
Ag) +C(g) + E(g) —~ H-Hg , Produto 2 (5.17)
A(g) + E(g) — F-q , Subproduto (5.18)
3D(g) — 2F-Hq ~, Subproduto (5.19)
8
Agua COMPRESSOR > Purga
Alimeztagéo i 1 ; <| |> _@
CONDENSADOR @@_, r’ . :
AIimeStagéo i 2 Q _§ _@
| T o enl D
. . ' <
A“megtagao SEN @I SEPARADOR *0)
_______ oo Vap/Liq 7__@
' 6,
== b STRIPPER
E REATOR Referverdor _’g -%
53 4—(>?<lfVapor T% @
Cond é -.@
L r®

Alimentagdo i 4

AeC

11

Figura 5.6: Diagrama Esguemético do Tennessee Eastman Process (Oliveiraet al., 2017).

Como mostrado na Figura 5.6, o reator é alimentado por meio dos reagentes inseridos pelos
fluxos 1, 2 e 3 e equi pado com uma serpentinade resfriamento, onde circulaagua, e um agitador
com velocidade variavel. A corrente de saida do reator segue para o condensador pelo fluxo 7,
onde ocorre uma liquefacdo parcial por resfriamento. A parte condensada € constituida,
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principalmente, de produtos e uma fracdo pequena de reagentes. O condensador tem apenas
uma corrente de saida, com duas fases, que segue para 0 separador liquido/ vapor. Parte da
frac8o gasosa é purgada para evitar acumulacéo de inerte e subproduto no processo e o restante
€ enviado para o compressor centrifugo e reciclado para o reator. A parte liquida segue para a
stripper (colunaretificadora) pelo fluxo 10, onde os reagentes ainda presentes na fase liquida
sd0 removidos com aalimentacdo de A e C e uma peguena quantidade de um inerte B (principal
responsavel pela purga no sistema) através do fluxo 4 que circula em contra-corrente com a
fase liquida. Os reagentes removidos na stripper séo enviados ao reator para reciclagem e a
parte liquida, constituida basicamente por G e H, consiste no produto final do processo.

No trabalho original de Downs e Vogel (1993) sdo considerados seis modos de operacéo,
diferenciados pelo caudal ou composicéo do produto, conforme apresentados na Tabela 5.1.
Ricker (1995) usou uma planta em malha fechada para encontrar os estados estacionarios para
0S seis modos de operacéo apresentados por Downs e Voge (1993). Um desses estados
estaciondrios, denominado por Ricker (1995) de “caso 1” e referente ao caso base, foi usado na
simulacdo dos dados para o treinamento e vaidacdo do sistema FDD-pRAM proposto. O
control e estacionario dos modos de operagéo tanto em Downs e Vogel (1993) quanto em Ricker
(1995) considera 20 diferentes condicdes de falhas, conforme mostradas na Tabela 5.2. O
sistemaFDD-pRAM agui proposto avaliaapenas as 13 primeiras, por considerar que as demais
falhas sGo mais complexas e resultantes de combinagdes de duas ou mais das 13 primeiras
condicdes de falhas ou de mudancas nas varidvels (setpoint) de entrada.

Tabela 5.1: Modos de Operacéo para o Tennessee Eastman Process (TEP)

Modo de Operacao Razéo Méssica G/H Caudal ((;;JHPr oduto

1 50/50 (caso base) 7038kg/h / 7038kg/h

2 10/90 1408kg/h / 12669 kg/h

3 90/10 10000kg/h / 1111 kg/h

4 50/50 Producdo Maxima

5 10/90 Producéo Maxima

6 90/10 Producdo Maxima

Tabela 5.2: Falhas Simuladas no TEP (Oliveiraet al., 2017)
Falha Descricdo Alteracdo

1 Razédo A/C, mantendo B constante Degrau
2 Composicao de B, mantendo a razdo A/C constante Degrau
3 Temperatura de alimentacdo de D Degrau
4 Temperatura da agua de refrigeracdo para o reator Degrau
5 Temperatura da agua de refriger acdo para o condensador Degrau
6 Carga (valvula) de alimentacéo de A Degrau
7 Carga (valvula) de alimentacdo de C Oscilatoria
8 Composicoes das alimentacbesde A, B eC Oscilatoria
9 Temperatura de alimentacdo de A Oscilatoria
10 Temperatura de alimentacdo de C Oscilatoria
11 Temperatura da agua derefrigeracdo para o reator Oscilatoria
12 Temperatura da agua de refriger acdo para o condensador Oscilatéria
13 | Variagdo cinéticada reacdo (velocidade/componentes fatores) | Oscilatoria
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14 Vavula de &gua de arrefecimento do reator Desconhecida
15 Valvula de &gua de refrigeracdo do condensador Desconhecida
16 Desconhecida Desconhecida
17 Desconhecida Desconhecida
18 Desconhecida Desconhecida
19 Desconhecida Desconhecida
20 Desconhecida Desconhecida

54.1.1 ResultadoseAndlises- TEP

Os dados usados no treinamento e validagdo do sistema FDD-pRAM para o estudo de caso TEP
foram obtidos com o simulador proposto por Ricker (1995). Os dados foram simulados com
base no modo de operagéo “caso base”, proposto por Downs e Vogel (1993) com aestabilizagdo
apresentada por Ricker (1995). Paraisso, foram gerados 5 (cinco) conjuntos de dados. Desses,
um foi usado no treinamento e 4 na vaidacdo do sistema FDD-pRAM. O conjunto usado no
treinamento foi gerado com os valores originais e os de validagao foram gerados com variagoes
de +3% e 5% na varidvel “taxa de producéo”. A taxa de producdo é considerada a variavel
controlada de maior relevancianacomposi¢do dos produtos finais G e H (Ricker, 1995). Porém,
variagdes fora do intervalo £5% tiram a planta do estado estacionario considerado. Com
excecdo dafaha 6, e para cada conjunto de dados gerados, foram realizadas 14 simulactes de
1000 periodos de amostragem de 3 minutos. Uma dessas simulagdes refere-se ao estado de
operacdo normal e as outras aos 13 tipos de falhas considerados. Com o intuito de amenizar os
efeitos deinicializacao das simul agdes foram descartados os 20 primeiros periodos de cadauma
delas (Oliveiraet al., 2017).

OsgréficosdaFigura5.7 ilustram parte do conjunto de dados usados no treinamento do sistema
FDD-pRAM para o estudo de caso TEP. Com base na configuragdo de melhor desempenho do
sistema FDD-pRAM, o agoritmo RecPun modificado selecionou 23 variaveis (atributos) para
cada uma das 14 classes (modos de operagcdo) consideradas na nessa aplicagcdo. A Figura 5.7
ilustra 0 modo de operacdo “Normal” e um tipo de falha, mais precisamente a “Falha 27, as
demais classes (modos de falha) possuem comportamento semelhante. Das 23 varidvels
selecionadas para o0 estado de operacdo Norma e das 23 para 0 estado de Falha 2, 19 sdo
comuns. Das 19, foram escolhidas 10 de forma aeatdria e representadas nas Figuras 5.7(a) a
5.7(j). Ja as Figuras 5.7(k) a 5.7(n) sdo as demais variave's relativas ab modo de operacéo
Normal, e as Figuras 5.7(m) a 5.7(p) ilustram as outras varidveis selecionadas para 0 modo de
operacdo Falha 2.
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Figura 5.7: Dados Utilizados no Treinamento dos Sistemas FDD para o TEP: Modos de
“Normal” e “Falha2”.

As Tabelas 5.3 e 5.4 apresentam, respectivamente, 0s percentuais de acerto nos diagndsticos e
0s parametros usados pelo sistema FDD-pRAM para a aplicacéo TEP. O percentual em cada
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célulada Tabela 5.3 corresponde ao melhor desempenho para uma dada configuracéo (modelo
de arquitetura versus variacdo na taxa de producdo). Ja os parametros apresentados na Tabela
5.4 estéo relacionados com a configuracdo de melhor desempenho para cada arquitetura.

Tabela 5.3: Percentuais de Acerto paraa Rede WiSARD pRAM paraaAplicagao TEP (%)

Variacdo na Taxa de Producao

Arquiteturas 5 3 3 | 45 [Média
1 98,63|99,89|99,25|95,25| 98,17
2 95,95/99,04|97,01|90,37| 97,11

Tabela 5.4: Parametros de Melhor Desempenho para o Sistema FDD-pRAM com Base nos
Modelos de Arquitetura e na WiSARD com nodos pRAM paraaAplicacéo TEP

Arquiteturas - = Pa.rlgmetros' Usados - —~
[ i iii iv Vv Vi vii

1 23 12 273 3 40 1 -3

2 10 12 120 3 40 2 -3

i) n°-variavei s(atributos)-sel ecionadas; ii) representacéo binéria dos pontos mfocais (n.bits);
iii) padréo-entrada-rede ((i) X m = n.bits); iv) entradassRAM (n. bits); v) n°>-RAM-por-
discriminadores ((iii)=+(iv)); vi) bleaching-simples (1)/ percentua (2). vii) variagdo-taxa-de-
producéo (%).

Com base nos dados das Tabelas 5.3 e 5.4, sdo feitas as seguintes consideragoes:

a) As duas arquiteturas testadas apresentaram resultados satisfatorios para a aplicacéo TEP,
com destaque para a arquitetura 1. A variagdo de -3% na taxa de produc&o apresentou maior
consisténcia nas duas arquiteturas;

b) Nos sistemas propostos, o parametro bleaching, além de amenizar o desempate entre os
discriminadores da rede, também permite determinar o nivel de sensibilidade quando da
comparacao das probabilidades armazenadas nos nodos pRAM (ou sgja, definir asaida do nodo
pRAM). Assim, quanto maior a representacéo (n° de digitos) decimal dessas probabilidades,
maior é a sensibilidade na definicdo das saidas dos nodos pRAM. Além disso, a adaptacéo da
arquitetura 1 com o bleaching homogéneo esta rel acionada a mesma quantidade de padrfes de
treinamento para as classes (modos de operacdo) consideradas na aplicagdo TEP. Ja a
arquitetura 2 se adaptou melhor ao bleaching heterogéneo, pois na etapa de deteccdo de falhas
(primeira camada da rede) a quantidade de padrées normais e de fahas difere
significativamente, embora na etapa de diagndstico de falhas (segunda camada da rede) as
guantidades sejam equival entes,

c) Com relacdo ao parametro taxa de producéo, o desempenho do sistema de FDD-pRAM é
inversamente proporciona ao percentual de variagdo na taxa de producéo, o que justifica a
recomendacdo dada por Ricker (1995) em ndo usar variagOes fora do intervalo de +5%.

As Tabelas 5.5 e 5.6 detalham os diagndsticos por classe obtidos com a RNSP WiSARD com
nodos pRAM e dados simulados com variagéo de -3% na taxa de produgdo. Com finalidade
comparativa, 0s percentuais apresentados nas Tabela 5.5 e 5.6 foram obtidos com 0 uso do
algoritmo de selecdo de atributos “RecPun modificado” e “RecPun original”, respectivamente.
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Tabela 5.5: Matriz de Classificacdo paraa RNSP WiSARD com nodos pRAM e Variagcdo de
-3% na Taxa de Producéo com Algoritmo de Selecdo de Atributos RecPun Modificado

Classes Saidas Preditas pelo Sistema Acertos

(Real) [CO|C1|C2|C3|C4|C5|/C6|C7|C8|C9|C10|C11|C12|C13| (%)
CO 980 100,00
Cl 980 100,00
C2 980 100,00
C3 978 1 1 | 99,80
C4 974 6 99,39
C5 975 5 99,49
C6 126 100,00
C7 979| 1 99,90
C8 980 100,00
C9 980 100,00
C10 980 100,00
C11 980 100,00
C12 980 100,00
C13 980 | 100,00

Percentual de Acertos na Saida da Rede WiSARD com nodos pRAM (%) 99,89

Tabela 5.6: Matriz de Classificacdo paraa RNSP WiSARD com nodos pRAM e Variagcdo de
-3% na Taxa de Producdo com Algoritmo de Selecéo de Atributos RecPun Original

Classes Saidas Preditas pelo Sistema Acertos
(Real) |[CO|C1|C2|C3|C4|C5|C6|C7|C8|C9|C10|C11|C12|C13| (%)
cCo |117 99 | 114|146 138 120 137|109 11,94
Cl 980 100,00
C2 980 100,00
C3 |117 121]135|113 100 107 136 | 151 12,35
C4 134 109(136| 112 120 101 141 | 127 13,88
C5 |122 101|134| 97 145 119 132|130 9,90
C6 126 100,00
C7 |118 75 | 99 |123 133 98 200 | 134 13,57
C8 980 100,00
C9 |116 84 |120(133 151 111 135|130 11,33
C10 980 100,00
Cl1 | 59 67 | 70 | 75 82 100 351|176 35,82
Cl2 |114 66 | 120|122 119 118 162 | 159 16,22
C13 980 | 100,00

Percentual de Acertos na Saida da Rede WiSARD com nodos pRAM (%) 48,56

Os percentuais apresentados nas Tabelas 5.5, quando comparados com os apresentados na
Tabela 5.6, evidenciam a importancia da modificacéo realizada no algoritmo RecPun para a
deteccdo e o diagnostico de falhas com o sistema FDD-pRAM. A confusdo na classificagcdo
com o agoritmo RecPun origina acontece porque todos, ou quase todos, os atributos
sel ecionados para uma dada classe so também sel ecionados para outras classes. No sentido de
fortalecer uma maior diferenciacdo nos atributos selecionados para as classes consideradas,
como ja mencionado na se¢do 5.3.2, uma restricdo foi posta ao fina do algoritmo origina de
modo que na relacdo biunivoca entre as classes possa existir no maximo 50% de atributos

151



comuns. Se a quantidade de atributos ndo for suficiente para uma substituicdo total ou parcial,
aordenacdo da segunda metade dos atributos comparados € modificada de forma a eatoria

A Tabela 5.7 compara os indicadores de qualidade obtidos com o sistema FDD-pRAM com os
resultados apresentados por Oliveira et al. (2017) e Soares e Galvao (2010). Os resultados
relativos ao sistema FDD-pRAM séo os de melhor configuracdo e simulados com a variacéo
de -3% na taxa de producdo de G e H. Oliveira et al. (2017) usaram os mesmos dados de
treinamento e validacdo com um sistemade FDD baseado naWiSARD com nodos RAM padréo
e nodos com contadores como contelidos de meméria. Ja Soares e Galvao (2010) realizaram a
deteccdo e diagndstico de falhas no TEP com o uso de outros dados e classificadores por grupos
de falhas com caracteristicas semelhantes. Os classificadores construidos por Soares e Galvao
(2010) séo baseados em métodos paramétricos (Analise Discriminante Linear, ADL, e Anadlise
Discriminante Quadratica, ADQ) e ndo paramétricos (k Vizinhos mais Proximos, kNN, e
Minimos Quadrados Parciais, PLS). Na comparagéo, os percentuais de melhor desempenho
estdo em negritos.

Tabela 5.7: Indicadores de Qualidade na Validagéo do Sistema FDD-pRAM com a Rede
WIiSARD com Nodos pRAM e Variagdo de -3% na Taxa de Producdo/ Comparacéo com

Soares e Galvéao (2010)
FDD-pRAM (Oliveraetal. (Soares e Galvao, 2010)
2017)
N&o
Itens Observados RecPun RecPun | Paramétricos | Paramétrico
(PRAM) RecPun difi RecPun difi
Original Modific Original Modific >
ado ado APS | APS KNN | PLS
ADQ | ADL
Padrbes Testados 12866 | 12866 | 12856 12856 - -
Acertos- RNSP (n.) 6251 12752 5129 12788 - -
Acertos- RNSP (%) | 48,58% | 99,89% | 39,90% | 99,47% - -
Filtro 1. Deteccéo 0 0 i i
defalhas (Média) 87,23% | 100% | 99,42% | 100 %
" Estado de 11,94% | 100% | 102% | 100% | - :
Operacdo Normal
* Estado de
Operacéo com 93,44% | 100% | 99,42% | 100 % - -
Falha
Filtro 2: Diagndstico
por Grupos de 0 0 0 0 0
Falhas (Soares e 55,37% | 99,90% | 58,02% | 99,43% | 93,20% | 86,0%
Galvao, 2010)
* Grupo 1 (fahas: 0 0 0 0 0 o | TL7 | 793
7.8,9¢10) 62,58% | 100% | 78,44% | 99,87% | 94,1% | 85,0% % %
» Grupo 2 (falhas: 11 5q 940, | 99,609 | 51,84% | 98,32 | 97,8% | 90,7% | =2 | 173
ed) % %
* Grupo 3 (fahas: o o o 0 o o, | 746 | 808
23,5 6e11) 56,82% | 99,83% | 43,21% | 99,85% | 94,9% | 84,8% % %
* Grupo 4 (fahas: 0 0 0 0 0 on | 70,6 | 75,9
12 13) 58,11% | 100% | 53,83% | 98,78% | 86,0% | 82,8% % %

Os dados apresentados na Tabela 5.7 confirmam o bom desempenho do sistema FDD-pRAM
com resultados superiores aos obtidos pelo sistema de FDD proposto por Oliveira et al. (2017)
e os diagndsticos por grupos de falhas apresentados por Soares e Galvéao (2010).
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Com os resultados e comparactes apresentados nesta secdo pode-se concluir que uma boa
estrutura para o sistema FDD-pRAM para a aplicagcéo TEP possui a seguinte configuragao:
“Selecdo de Atributos” — uso do algoritmo RecPun modificado com 23 (vinte e trés) atributos
por classe; “Sistema de Inferéncia Fuzzy” com 23 (vinte e trés) camadas de clouds; “Rede
Neural sem Pesos” com uma unica camada e estrutura baseada na rede WiSARD com 14
discriminadores (estado Normal e 13 tipos de falhas) com nodos pRAM, padrdes de entrada
para a rede igual a 273 bits (23-12), subpadrdes de entradas para as RAM com 3 (trés) bits,
nimero de RAM por discriminadores igual a 92 (276/3), uso do bleaching simples, e deteccéo
do estado normal e de falha com diagnéstico por classe; “Filtro de Agrupamentos” com
diagnostico por grupos de falhas, de acordo com os definidos por Soares e Galvéo (2010) e
mostrados na Tabela 5.7. Os experimentos foram realizados numa Unica maguina bésica da
Intel (R), com processador core (TM) i5-2450M, CPU 2.50 GH, memoéria RAM de 4GB e
sistema operaciona de 64 bits. O tempo de execucdo do treinamento e teste do sistema para a
referida configuracgéo foi de 12 (doze) segundos. Os dados de treinamento e validagdo foram
simulados com base no modo de operagéo “caso base” proposto por Downs e Vogel (1993)
com a estabilizagcdo apresentada Ricker (1995) e variagdo de -3% nataxa de produgdo para o
conjunto de validacéo.

5.4.2 Reator Tanque Agitado Continuamente (CSTR)

O reator tanque agitado continuamente, referido como CSTR (Continuous Sirred Tank
Reactor), € um tanque agitado com escoamento continuo e sem acimulo de reagentes ou
produtos. Possui caracteristicas do tipo: ndo isotérmico e com resfriamento jagueta dinamico;
nivel deliquido variavel; composicéo de saidaigual ado interior do reator; taxa dareacéo igua
em todo o reator, inclusive na saida; uso preferencial em problemas com agitacdo intensa e
reacOes em fase liquida. O modelo dindmico do CSTR atende os principios de mistura perfeita
e de parametros fisicos constantes e tem como base umareacdo irreversivel de primeiraordem
cléssica do tipo A - B. Um diagrama estrutural do CSTR e do sistema de controle &
apresentado na Figura 5.8 (adaptado de Singha e Seborg (2002)). Mais detalhes sobre a
estrutura de controle e os parametros do controlador para o CSTR podem ser encontrados em
Singhal e Seborg (2002) e Johannesmeyer (1999).

Car

Figura 5.8: Diagrama Estrutural do Reator CSTR.

No contexto de deteccdo e diagndstico de falhas, os reatores CSTR se configuram em um vasto
campo de estudos com aplicacoes diversas. Como exemplo, o trabal ho apresentado por Singhal
e Seborg (2002) retrata uma base de dados tipica para 0 estudo de caso CSTR, incluindo o
estado de operacdo normal, 27 condicdes de falhas e 14 variaveis do processo. As 14 varidvels
do processo e os 28 modos de operacdo considerados por Singhal e Seborg (2002) estéo
apresentados, respectivamente, nas Tabelas 5.8 e 5.9. As 4 Ultimas varidvels/ medi¢des da
Tabela 5.8 sdo sinais de saida do controlador e ndo sdo mostradas na Figura 5.8. O simulador
usado neste trabalho tem como referéncia o trabalho de Singhal e Seborg (2002) e simula o
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estado de operacdo normal e 17 estados dos 27 estados de falhas considerados. Os modos de
operacdo aqui considerados estdo em “negrito” na coluna 1 (um) da Tabela 5.9.

Tabela 5.8: Variaveis Medidas parao CSTR (Singhal e Seborg, 2002)

Variavel Descricdo das Variaveis
Ca Concentragao da espécie A no reator (mol/L)
T Temperatura do reator (K)
Tc Temperatura do refrigerante na camisa de resfriamento (K)
H Nivel do liquido no reator (dm)
Q Vazdo de saida do reator (L/mim)
Qc Vaz&o do fluido refrigerante (L/mim)
QF Vazado de alimentagdo do reator (L/mim)
Car Concentragao da espécie A na corrente de alimentagao do reator (mol/L)
TF Temperatura de alimentacdo do reator (K)
Ter Temperatura de alimentacdo do fluido refrigerante (K)
hC Medicdo do controlador de nivel (mA); m = nimero de dados na janela atual
QC Controlador de nivel do reator (L/mim)
TC Controlador de temperatura de saida (K)
QL Saida do controlador a partir do fluxo de resfriamento (mA)
Tabela 5.9: Modos de Operacéo parao CSTR (Singhal e Seborg, 2002)
. ~ . Valor
Rotulos M odos de Oper agao Descricao Nominal
~ Operacao nas condicdes
N Operagao normal normais, sem perturbagoes N/A
Desativacéo do Rampa positiva naenergia de A taxada
1 catalisador ativacéo rampa para E/R
e +3K/min
A taxada
2 Incrustagéo no trocador Rampa negativa na rampa para
decalor transferénciade calor Uac €-125
J/(min-K)/min
- A medicéo davazéo de
F3 I'M gdlgao do flyxo de rsfriamen%o permanece com N/A
iquido de resfriamento o
seu ultimo valor
Bias namedicéo de A medicao de temperatura do
FaeF-4 temperatura do reator reator tem um bias 4K
Stiction (atrito estético) da Banda morta para stiction =
F5eF-5 | vavuladeresfriamento + 0 . N/A
£7 5% do span davavula
F6 eF-6 Mudanca degrau em Qr M udangzltijrengernatuaggovazao de +10 L/min
. A taxada
Rampas na concentragdo de rampa é
F7eF-7 | Mudancarampaem Car alimentac&o para cima ou 4
para baixo +600 .
(mol/L)/min




Rampas natemperatura de A taxada
F8eF-8 Mudancarampaem Tr alimentac&o para cimaou rampaé+ 0,1
para baixo K/min
Rampas natemperatura de A taxada
F9eF-9 Mudangarampaem Tcr | alimentagdo de resfriamento | rampaé+ 0,1
paracimaou para baixo K/min
F10eF- Mudanca degrau da pressao .
10 Mudanga degrau em Pey nalinha de refrigeracéo +25ps
FlleF- Mudanca degrau da pressao .
11 MudancadegrauemPo | 1 inha de saida do reator £5ps
Oscilach tecid Mudancas na vazéo de
F12 vt do ol mentecm alimentagzo como 10 L/min
% e”® [3en(2 r/10)-L/min
F13 Distarbio auto regressivo | Qr(K) =0,8:Qr (k- 1) + w(k); N/A
navazao de alimentacdo w(k) ~ N(O,1)*
Alteracdo do valor Alteracdo do valor nominal
SleS1 nomina de T datemperatura do reator t3K
Oscilacbes de dta I
01 frequéncia navazéo de Oscll agoes sustent.adas com 10 L/min
. ~ frequénciade 3 ciclos/min
alimentacéo
Oscilagbes de frequéncia I
02 intermédiana vazéo de Oscil agoes sustent_adas com 10 L/min
Al ~ frequénciade 1 ciclo/min
imentacdo
Oscilagbes de frequéncia I
03 intermédiana vazéo de Osci Ifx;qes sustentgdas com 10 L/min
. ~ frequénciade 0,5 ciclos/min
alimentacéo
Oscilagdes de baixa I
04 frequéncianavazéo de Osci I?Q €S sustentgdas com 10 L/min
. ~ frequénciade 0,2 ciclos/min
alimentacéo

* Curvanormal com média 0 e desvio padréo 1.
5.4.2.1 ResultadoseAnalises- CSTR

Para cada estado de operacdo (normal ou falha) foram simulados dados por um periodo de 120
minutos com amostragem de 5 segundos. A simulagéo dos 120 minutos para os estados com
falha acontece na sequéncianormal/falhal normal com osintervalos 15/ 85/ 20 minutos. Assim,
um modo de operacdo com falhas sO acontece com a certeza de uma inicializag&o e retomada
do sistema para o estado de operacdo normal. A composi¢do final dos conjuntos de treinamento
e de validagdo contém 1 (um) periodo de 120 minutos (1440 pontos) para o estado de operacéo
normal e 1 (um) ou 2 (dois) periodos, também de 120 minutos, para cada estado de falha. A

decisdo por considerar um ou dois periodos para cada estado de falha e o ordenamento temporal

dos diversos periodos de 120 minutos considerados foram definidos al eatoriamente.

Para uma maior compreensdo do comportamento dos dados de treinamento do sistema FDD-
PRAM, os graficos da Figura 5.9 ilustram os atributos selecionados com o algoritmo RecPun
modificado para os modos de operacdo “Normal” e “Falha 2”. As variaveis apresentadas sdo
relativas a configuracdo de melhor desempenho do sistema FDD-pRAM para a aplicacéo
CSTR. Como o volume de dados de treinamento é muito grande, cada variavel foi representada
em duas séries de dados, aqui denominadas de Parte 1 e Parte 2. Assim, as Figuras 5.9(a) a
5.9(f) sdo variaveis comuns aos modos de operacdo Normal e Falha 2, as Figuras 5.9(g) a5.9(k)
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sd0 as demais variaveis relativas ao modo de operacdo Normal e as Figuras 5.9(I) a 5.9(s)
complementam as variaveis sel ecionadas para 0 modo de operagdo Falha 2.
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Figura 5.9: Dados Utilizados no Treinamento dos Sistemas FDD parao CSTR: Modos de

Operacédo “Normal” e “Falha 2”.
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A Tabela 5.10 mostra os resultados obtidos com o sistema FDD-pRAM. Os vaores ou
percentuais apresentados para cada arquitetura correspondem a configuragdo de melhor
desempenho do sistema, com base nos parametros descritos na se¢do 5.3.3. Os valores ou
percentuais relativos ao diagnéstico por classes sdo saidas da rede pRAM e os relativos a
deteccdo e grupos de falhas séo obtidos como saida do sistema como um todo (rede maisfiltro

de agrupamento).

Tabela 5.10: Percentuais de Acerto do Sistema FDD-pRAM paraaAplicacéo CSTR (%)

Par ametr os Arquitetural | Arquitetura?2 Média
Padrdes Testados 34560 34560 34560
Acertos (n°.) 34518 32544 33531
Acertos (%) 99,88 94,17 97,03
Deteccdo de Falhas 100,00 99,91 99,96
Estado Normal 100,00 99,73 99,87
Estado de Falha 100,00 99,99 100,00
Diagnéstico de Falhas 100,00 99,73 99,87
F1 100,00 93,14 96,57

F2 100,00 53,63 76,82

F3 100,00 100,00 100,00

F4 100,00 100,00 100,00

F5 97,94 98,92 98,43

F6 100,00 99,90 99,95

F7 100,00 90,69 95,35

F8 100,00 100,00 100,00

F9 100,00 94,31 97,16

F10 100,00 83,82 91,91

F11 100,00 90,10 95,05

F12 100,00 93,82 96,91

F13 100,00 35,49 67,75

F14 100,00 99,80 99,90

F15 100,00 99,02 99,51

F16 100,00 100,00 100,00

F17 100,00 99,31 99,66

Tempo de Execucdo () 36 28 35

A Tabela 5.11 contém os parametros usados para a configuracdo de melhor desempenho do
sistema FDD-pRAM para os dois model os de arquiteturas.

Tabela 5.11: Parametros de Melhor para a Configuragdo do Sistema FDD-pRAM com Base
nos Modelos de Arquitetura para a Rede WiSARD pRAM com aAplicacdo CSTR

Par ametr os Avaliados

Arquiteturas — - . —
i i iii iv | V| Vi Vil

1 6 | 12| 72 12 | 6 2 -

2 6 | 12| 72 12 | 6 2 -

de-producéo (%).

1) n°-variaveis(atributos)-selecionadas; ii) representacdo bindria dos pontos m focais
(n°.bits); iii) padréo-entrada-rede ((i) x m= ne.bits); iv) entradas-RAM (n°. bits); v) "°>-RAM-
por-discriminadores ((iii)+(iv)); vi) bleaching-simples (1)/percentua (2). vii) variagdo-taxa-
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Com os resultados apresentados nas Tabelas 5.10 e 5.11 € possivel fazer as seguintes
consideracOes:

a) O sistema FDD-pRAM com a arquitetura 1 (um) apresentou melhor desempenho para a
aplicacdo CSTR, embora as duas arquiteturas tenham se adaptado bem & deteccdo e ao
diagnostico de falhas para o referido estudo de caso. O percentual de 99,88% no
reconhecimento e classificagcéo dos padrdes testados demonstra a boa adaptacéo das RNSP e
do sistema como um todo para o estudo de caso CSTR;

b) O item vi da Tabela 5.11 aponta o bleaching heterogéneo como o de melhor desempenho
nas duas arquiteturas. Esse comportamento é esperado, pois a quantidade de padrdes treinados
em cada discriminador difere em duas situagdes. A primeira esta relacionada a quantidade de
padrdes com 0 modo de operacdo normal formada por um ciclo de ssmulacéo mais os 15 e 20
minutos de smulagéo inicial e final para cada modo de operagdo com falha. A segunda diz
respeito ao uso de um ou dois ciclos de padrdes, usados de forma aeatéria, para os modos de
operacdo com falha. Além disso, a primeira camada da arquitetura 2 ja diferencia naturalmente
a quantidade de padrdes de treinos em normal e de falha;

c) Outro comportamento também esperado é a conectividade baixa dos nodos pRAM (2 a5
entradas, aproximadamente). Porém, tanto na aplicacdo TEP quanto na CSTR os nodos pRAM
desempenharam melhor com 12 bits de entrada, o que equivale a 4096 enderecos de memoria.
Uma conectividade baixa evita um espalhamento dos enderecos acessados. No entanto, esse
epal hamento elevado € devido ao grande volume de dados de treinamento nas duas aplicacies.

d) Também, os incrementos nos contelidos de memaria com uso das probabilidades impedem
0 problema da saturagdo enfrentado pela maioria dos nodos RAM -based.

AsTabelas5.12 e 5.13 apresentam, respectivamente, os diagnosticos por classe obtidos nasaida
da rede WiSARD com nodos pRAM e uso dos algoritmos de selecdo de atributos “RecPun
modificado” e “RecPun original” (taxa de acertos na classificacdo de padrdes em negrito nas
Tabelas5.11 € 5.12).
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Tabela 5.12: Matriz de Classificacéo paraa Rede WiSARD com nodo pRAM com o Algoritmo de Selecéo de Atributos RecPun Modificado
paraaAplicagdo CSTR

Saidas Preditas com a RNSP-pRAM

Classe
(Real) | FO | F1 | F2 | F3 | F4 | F5 | F6 | F7 | F8 | F9 | F10 | F11 | F12 | F13 | F14 | F15 | F16 | F17 A‘Ef;; t)os
FO | 11100 99.86
F1 1020 99,51
F2 1020 99,51
ks 1020 100,00
F4 2040 99,75
S 1998 42 99,41
F6 2040 99,71
F7 2040 99,75
F8 1020 99,80
F9 1020 99,90
F10 2040 99,66
Fi1 1020 99,31
Fl2 1020 99,80
F13 1020 98,92
Fl4 1020 99,90
F15 1020 99,12
F16 2040 99,95
F17 1020 | 100,00
Percentual de Acertos da Rede 99,88
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Tabela 5.13: Matriz de Classificacgo paraa Rede WiSARD com nodo pRAM com o Algoritmo de Selecdo de Atributos RecPun Original paraa

Aplicagdo CSTR
Saidas Preditas com a RNSP-pRAM

Classe

(Real)| FO |F1|F2| F3 | F4 | F5 | F6 | F7 | F8 | F9 | F10 | F11|F12 |F13| F14 | F15 | F16 | F17 A‘(‘Oe/z t)os
FO | 11070 8 | 7 | 15 | 9973
F1 950 21 49 93,14
F2 547 473 53,63
F3 1020 100,00
Fa 2040 100,00
F5 4 2018 8 2 8 98,92
F6 2038 2 | 99,9
F7 1850 190 90,69
F8 1020 100,00
F9 56 962 2 | 9431
F10 4 326 1710 83,82
F11 50 51 919 90,10
F12 63 957 93,82
F13 630 22 4 1] 1 362 35,49
Fl14 1018 2 | 9980
Fi15 | 1 1010 8 | 1 | 9902
F16 2040 100,00
F17 1 | 6 [1013] 9931

Per centual de Acertos da Rede 94,17




Dos 27 estados de falhas abordados por Singha e Seborg (2002) somente 17 foram
considerados no simulador CSTR desenvolvido e utilizado neste traba ho. O referido simulador
encontra-se em processo de construgdo com o objetivo de compl etar asimulagdo com os estados
de falhas ainda ndo simulados. O método proposto por Singha e Seborg (2002) objetiva a
correspondéncia de padrées em uma base de dados de séries temporais multivariada. O modelo
proposto localiza periodos de dados semelhantes quando comparados a um periodo atual
arbitrariamente selecionado. Paraisso, utiliza-se de um fator de similaridade PCA, associado a
uma métrica proposta pelos autores para determinar de forma ndo supervisionada a disténcia
entre dois conjuntos de dados. Para a validacdo da metodologia proposta os dados séo
processados em fluxos sem a necessidade de treinamento do sistema. Diferentes métodos de
correspondéncia de padroes sdo comparados em termos de precisdo (nUmero de registros
corretamente identificados) e de eficiéncia (capacidade de localizagcdo de registros semel hantes
na base de dados historica). Paraa metodol ogia proposta, a precisao e eficiéncia sdo de 69,00%
e 79,00%, respectivamente, com valor médio de 74% para 0s 28 modos operacionais
considerados no estudo de caso. Em média o desempenho do método proposto foi superior
guando comparado com outros métodos estatisticos multivariados testados pelos autores. Por
outro lado, a despeito de terem propdésitos distintos, a preciséo na deteccéo e diagnostico de
falhas com o sistema FDD-pRAM foi de 98,88%, bastante superior a precisao apresentada por
Singhal e Seborg (2002).

Os resultados apresentados pelo sistema FDD-pRAM com o algoritmo de selecéo de atributos
“RecPun modificado” foram superiores em comparacdo com o uso do agoritmo “RecPun
original”. A confusdo ocorrida com o algoritmo “RecPun origina” tem o inconveniente de
selecionar 0s mesmos atributos para duas ou mais classes, dentre as consideradas. Como ja
mencionado na se¢do 5.3.2 e no estudo de caso TEP, a modificagdo realizada ao fina do
algoritmo RecPun original evita ou ameniza essainconveniéncia e contribui significativamente
para 0 bom desempenho do sistema FDD-pRAM, tanto para a aplicagdo CSTR quanto para o
TEP.

Com os resultados e as consideragtes apresentadas, o sistema FDD-pRAM proposto para o
estudo de caso CSTR possui a seguinte configuracéo: “Selecdo de atributos” por classe com o
algoritmo RecPun modificado; “Sistema de inferénciafuzzy” com 6 camadas de clouds geradas
apartir dos atributos sel ecionados; “Rede neural sem pesos” com aarquitetural (um) e modelo
WIiSARD com nodos pRAM, padrdes de entrada paraaredeigua a 72 bits (12-6), subpadrbes
de entradas para as RAM com 3 (trés) bits, nimero de RAM por discriminadores igua a 24
(72/3), uso do bleaching heterogéneo, diagndstico por classe nas saidas da rede; “Filtro de
agrupamento” como etapa final do sistema usado apenas para a classificagdo de um padréo de
entrada como estado de operacdo normal ou estado de falha, pois nenhum agrupamento de
falhas foi considerado para o modelo CSTR. O tempo de execucao do treinamento e teste com
sistema para essa configuragdo foi de 22 segundos, utilizando a mesma configuracéo
computacional utilizada na aplicagdo TEP.

5.5 Conclusdes Parciais

Este trabalho abordou o problema de deteccéo e diagndstico de falhas em sistemas dinémicos
multivaridveis. Paraisso, foi proposto um sistema, denominado de FDD-pRAM, composto por
“classificadores neurais sem pesos com nodos probabilisticos” e por um “pré-processamento
de dados” baseado na “selecéo de atributos” e na “inferéncia fuzzy” para a granulacéo dos
atributos selecionados. O sistema FDD-pRAM foi validado com dados simulados para os
estudos de caso TEP e CSTR. Com os resultados apresentados € possivel fazer as seguintes
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consideracOes. a selecdo de atributos por classe e 0 sistema de inferéncia fuzzy usados no pré-
processamento dos dados contribuiram significativamente para aformagdo e diferenciagdo dos
“padrdes comportamentais” usados no treinamento e validacdo da RNSP probabilistica; o fato
de um dado discriminador na rede WiSARD aprender somente os padrbes atributos
selecionados para uma mesma classe fortal ece a diferenciacdo dos padrdes de entrada tanto no
treinamento quanto na validacdo da rede; as probabilidades continuas armazenadas nos nodos
PRAM dos discriminadores lidam melhor com os ruidos presentes nos dados e aumenta o nivel
de sensibilidade no processo de reconhecimento e classificagdo de padrbes pelos
discriminadores; a técnica de bleaching com os nodos pRAM ameniza 0 uso da aleatoriedade
entre os discriminadores da rede WiSARD com um nivel de sensibilidade maior quando
comparado a outros nodos RAM-based.

Além disso, nos dois estudos de caso, a arquitetura 1 (um) foi a de melhor desempenho para a
deteccdo e o diagnéstico de falhas. Essa arquitetura reconhece/ discrimina o padréo de teste
como de operacdo normal ou de uma falha especifica. Assim, a detecgdo (reconhecimento) e o
diagnostico (classificagdo) do padrédo de teste sdo realizados simultaneamente. Esse
procedimento simulténeo difere da maioria dos modelos de FDD, em que o diagnéstico é
realizado numa etapa posterior a deteccdo, como na arquitetura 2 usada neste trabalho.
Diferentemente dos model 0s neurais com pesos, o treinamento e teste narede WiSARD, e por
consequéncia no sistema como um todo, sdo realizados em um Unico procedimento (Unica
apresentacdo), conferido assim consisténcia aos resultados obtidos.

O sistema FDD-pRAM proposto realiza a deteccdo e o diagndstico em sistemas dinamicos
multivariados e foi validado com os estudos de caso considerados. No entanto, para cada
aplicacdo faz-se necess&ria a configuracdo do sistema FDD-pRAM de modo a atender
especificidades tais como: dimensionalidade; estados operacionals (classes ou grupos)
considerados; dados de treinamento e validagao; entre outros.

Com essas consideragdes finais conclui-se que as redes neurais sem pesos, com a contribuicéo
da selecdo de atributos e do sistema de inferéncia fuzzy para a granulacéo dos atributos
sel ecionados, adaptou-se bem para o problema de detecgdo e diagndstico de falhas em sistemas
dindmicos multivariaveis, o que foi comprovado com as taxas de acerto na classificacéo de
99,89% e 99,88% pelo sistema FDD-pRAM para as aplicagdes TEP e CSTR, respectivamente.

Abreviaturas

ADL: Andise Discriminante Linear.

ADQ: Andlise Discriminante Quadratica.

AG: Algoritmo Genético.

APS: Algoritmo de Projegbes Sucessivas.

arg-max:  Argumento maximo.

BA: Estado da Bahia— Brasil.

CAPES.  Coordenacéo de Aperfeicoamento de Pessoa de Nivel Superior.
CNPqg: Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnol 6gico.
CPU: Central Processing Unit.

Discx: Discriminador k.

FDD: Fault Detection and Diagnosis.

FDD- Sistema de Deteccéo e Diagnéstico de Falhas com Rede Neural Sem Peso

pRAM: Granular.
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FDI:
GB:

iI-pRAM:

KNN:
MCP:
MPLN:
pRAM:
Puni:
QA:
QC:
RAM:
Reci:

RecPun:

RNA:
RNSP:
RP:
TEP:
UFBA:

Fault Detection and Isolation.

GigaByte.

integrating pRAM.

k-Nearest Neighbour.

McCulloch-Pitts.

Multiple-valued Probabilistic Logic Neuron.
probabilistic RAM.

Punicéo para o atributo i.

Quantidade de atributos(variaveis) considerados num estudo de caso.
NUmero de classes consideradas num estudo de caso.
Random Access Memories.

Recompensa para o atributo i.

RECompensa/ PUNicéo.

Rede Neura Artificial.

Rede Neural Sem Pesos.

Recompensa/Puni ¢&o.

Tennessee Eastman Process.

Universidade Federal da Bahia.

WIiSARD: Wilkes-Stonham-Aleksander Recognition Device.

NotacOes
ah: Atributo da série original no periodo h.
X - Atributo m para o padréo de entrada x no tempo t e func&o de pertinénciaj.
Xl Atributo m para o padrdo de entrada x no tempo t+A e fung&o de pertinénciaj.
a: Atributo médio dost valores da série processada para o atributo i.
a,: Atributo n do padrdo de entrada X' .
A Funcgdo de pertinénciaj para o atributo mno granuloi.
(I Limiteinferior para o atributo mno grénulo i para afungdo de pertinénciaj.
Lijm : Limite superior para o atributo mno granulo i para afuncéo de pertinéncia.
X - Padréo de entrada x no instante t.
op. Quantidade de memoriana RAM locadas por p bits de entradas.
A(Q): Reagente gasoso utilizado no simulador Tennessee Eastman Process.
a Endereco formado pelo padréo binario I.
B(9): Inerte gasoso utilizado no simulador Tennessee Eastman Process.
C(0): Reagente gasoso utilizado no simulador Tennessee Eastman Process.
Cla] Contetido de meméria acessado pelo vetor de entrada a.
Ck: Classe relacionada ao discriminador k.
D(g): Reagente gasoso utilizado no simulador Tennessee Eastman Process.
E(9): Reagente gasoso utilizado no simulador Tennessee Eastman Process.
F(q): Subproduto gasoso gerado no simulador Tennessee Eastman Process.
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f(x): Funcéo que define aproximadamente os limites para as classes consideradas.
i Padréo de Falha do Tipo j paraaaplicagdo utilizada.

Valores desgjados como saidas para o nodo MPLN.

Produto de saida no simulador Tennessee Eastman Process.

Horizonte da janelatempora processada.

Produto de saida no simulador Tennessee Eastman Process.

Vetor de entradas para as RAM.

Quantidade de discriminadores na rede WiSARD.

kg/h: Quilograma por hora

kPa: Unidade de medidainternacional Quilo Pascal.

kscmh:  Mil unidades de metros cubicos por hora.

kw: Quilowatt € uma unidade de poténcia correspondente a 10000 watts.

m: NUmero de atributos sel ecionados pelo algoritmo RecPun.

m¥h:  Metro clbico por hora.

mol%: Unidade utilizada para a grandeza quantidade de substancia ou matéria.

X T T = «
hrd

n: Dimensionalidade dos vetores de entrada para os estudos de caso considerados.
N: Estado de operacdo normal para os estudos de caso considerados.
p: NuUmero de bits do vetor de entradas paraas RAM.

Pomex: Segundamaior pontuag&o obtida por um dos discriminadores darede WiSARD.
Prax: Pontuagdo maxima obtida por um dos discriminadores darede WiSARD.

r: Numero de RAM em um discrimindor.

R Posic&o do atributo i na classe c.

RP;: Recompensa e Punic¢éo para o atributo i.

Vic: Valor que representa aimportancia do atributo i para aclasse c.

X: Padréo de entrada para o sistema.

Y Saida da rede neural sem pesos com valor igual aum rétulo de classe.
Simbolos Gregos

n: A taxa de aprendizado para o nodo MPLN.

yi Granulo i parao atributo m.

o Grau de compatibilidade do atributo m no grénulo i.

eim: Grau de compatibilidade do granulo i.

ot Grau de compatibilidade do padréo de entrada x no tempo t.

u(x,,):  Graude pertinénciado atributo mno granulo i paraafuncéo de pertinénciaj.

A Operador da funcéo t-norma produto.

B Padréo comportamental do padréo de entrada x no tempo t.

Bl Ponto focal do atributo mno granuloi.

B Ponto focal parao granuloi.

A Valor intermediario do atributo mno granulo i paraafuncéo de pertinénciaj.

Vaor intermediério do atributo m no granulo i para afuncéo de pertinénciaj.



A Variagcdo com valor inteiro positivo.
i Valores possiveis de umavarivel.

p: Parametro que define a preciséo dos granulos criados.
P2 Operador de somatério de valores definidos.
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CHAPTER VI
Chapter 6: Conclusions and Suggested Future Works

Abstract

This chapter presents the final conclusions and some important considerations regarding this
thesiswork. Initially, in section 6.1, there are presented arguments that show the fulfillment of
the objectives defined in the beginning of thisworks. Section 2.1 shows the main contributions
resulting from the research carried out and presented in previous chapters. Finally, in section
6.3, some suggestions of future works are presented for further demonstrations of the ability of
RNSP in adapting for faults detection, diagnosis and correction problems.

Keywords. Goals Achieved; Contributions; Future Works.
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CAPITULO VI
Capitulo 6: Conclusdes e Sugestdes para Trabalhos Futuros

Resumo

Neste capitul o so apresentadas as conclusdesfinais e algumas consideracdesimportantes sobre
o trabalho deteserealizado. Inicia mente, nasecao 6.1, apresentam-se argumentos que mostram
0 cumprimento dos objetivos definidos no inicio dos trabalhos. Na se¢éo 2.1 séo evidenciadas
as principais contribuicdes resultantes da pesquisa redlizada e apresentadas nos capitulos
anteriores. Finalmente, na secéo 6.3, algumas sugestdes de trabal hos futuros sdo apresentadas
para demonstracOes adicionais da capacidade das RNSP se adaptarem para os problemas de
deteccdo, diagndstico e correcdo de falhas.

Palavras-chave: Objetivos Alcangados; Contribui¢des; Trabalhos Futuros.
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6.1 Objetivos Alcancados

Esta tese tem como eixo principal de trabalho a proposicdo de sistemas de deteccdo e
diagnéstico de falhas em sistemas dinamicos multivariaveis. A abordagem usada foca nos
modelos neurais sem pesos como classificadores de padrfes representativos do estado de
operacdo normal e das condigdes de falhas considerados em estudos de casos univariavel e
multivariavels.

Historicamente os estudos realizados com 0s modelos neurais sem pesos voltaram seus
objetivos para o reconhecimento e classificacdo de padrbes, majoritariamente para o
reconhecimento de imagens digitais em ambientes estaticos. Somente nos Ultimos anos € que
surgiram alguns trabal hos envol vendo reconhecimento em ambientes dinamicos, a exemplo de
panos de fundos por cameras de videos e agrupamento de fluxos de dados histéricos.

Incentivado pela auséncia de trabal hos voltados para a deteccdo e diagndstico de falhas com o
uso das RNSP, embora existauma variedade significativa de trabal hos para o problemade FDD
com uso dos modelos neurais com pesos; e pelo bom desempenho dessas redes para o
reconhecimento e classificagdo de padrdes, surgiu a motivagéo para o desenvolvimento desta
pesguisa. Com esse propodsito, a pesquisa realizada tem como resultados a proposicéo de trés
sistemas de FDD em ambientes dindmicos univariavel e multivariaveis, com base nas redes
neurais sem pesos, a cancando, assim, o0s objetivos pretendidos no inicio dos trabalhos. Os trés
sistemas de FDD propostos foram apresentados com detal hes nos capitulos 3, 4 e 5 desta tese,
respectivamente.

6.2 Contribuicoes

A principal contribuicdo com o desenvolvimento deste trabalho refere-se a viabilidade de
adaptacdo das RNSP para os problemas de deteccdo e diagnostico de falhas em sistemas
dindmicos multivariavels. Além disso, outros model 0s computacionais importantes sdo usados
no pré-processamentos dos dados e contribuem para a melhoria da acurécia nos resultados
obtidos com os sistemas de FDD propostos nos capitulos 3, 4 e 5 desta tese. Com isso, outras
contribui¢des importantes observadas com este trabalho séo:

ad) Uma boa diferenciacdo dos padrdes de entrada em sistemas dindmicos multivariaveis
pode ser uma tarefa dificil e, muitas vezes, complexa. Nos sistemas de FDD aqui
propostos, 0 uso da selecdo de atributos como etapa prévia, principamente em uma
selecdo de atributos por classe, resulta numaimportante contribuicéo paraamelhoria dos
resultados. O agoritmo RecPun com as modificagdes propostas sel eciona os atributos de
maior relevancia para cada classe considerada na aplicacdo. Essa diferenciacdo nos
atributos por classe eleva a qualidade da deteccdo e classificagdo redlizadas pelos
discriminadores das RNSP testadas em cada um dos trés sistemas de FDD proposto;

b) Os modelos de pré-processamento dos atributos selecionados presentes no sistema de
FDD-WIiSARD, apresentado no capitulo 3, também so importantes para a composi ¢ao
dos padrfes comportamentais postos como entradas para as RNSP. Esses modelos de
pré-processamento utilizam estatisticas obtidas com o processamento de séries
temporais formadas a partir dos fluxos de dados relacionados as variaveis (atributos)
selecionadas previamente. No sistema FDD-RNSPG, apresentado no capitulo 4, os
atributos selecionados passam por um processo de granulagdo com base na matematica
intervalar e na logica fuzzy. O algoritmo usado para a granulacdo dos atributos
selecionados representa também numa importante contribuicdo para a formagéo dos
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d)

padrdes comportamentai s apresentados a RNSP e, consequentemente, na diferenciacdo
pel os discriminadores das RNSP usadas;

No sistema FDD-pRAM, apresentado no capitulo 5, os atributos selecionados passam
por um processo de granulacdo com base nos conceitos de clouds e da ldgica fuzzy. O
sistema de granulacdo usa recorréncia e densidades locais e global para aformacéo dos
padrdes comportamentais apresentados a RNSP. O algoritmo recursivo é uma
importante contribuicdo para a diferenciaco dos padrbes comportamentais pelos
discriminadores das redes sem pesos utilizadas;

No contexto das RNSP, o dispositivo WiSARD representa uma ferramenta poderosa no
reconhecimento e classificagdo de padrdes e, com este trabalho, para a detecgdo e
diagnostico de fahas realizados. Os contadores armazenados como conte(idos nos
nodos padréo RAM ou as probabilidades nos nodos MPLN ou pRAM adaptam-se bem
as caracteristicas dinamicas existentes nos processos monitorados. Como mencionado
no final dase¢do 5.1, as redes pRAM com entradas continuas e aprendizado por reforgo
apresentam habilidades de aproximadores universais de fungbes continuas. A rede
WIiSARD com nodos contador, MPLN ou pRAM representa uma importante
contribuicdo para os problemas de deteccdo e diagnostico de falhas;

A técnica de bleaching usadas nos trés sistemas de FDD agui propostos representa uma
valiosa contribuicdo para o “refinamento” nas saidas das RAM e ameniza
significativamente os efeitos do uso do critério de aleatoriedade para o desempate entre
os discriminadores representantes das classes consideradas. Transpondo essas
habilidades para a defini¢céo dos limites de classes em problemas de classificagdo ou
agrupamento de padrdes, percebe-se aimportancia do uso da técnica de bleaching para
elevar a acurécia nas detecgdes e diagnosticos de falhas, realizados nesta tese.

6.3 Sugestbes para Trabalhos Futuros

Esta tese investigou problemas de deteccéo e diagnostico de falhas em sistemas dindmicos
baseados em redes neurai s sem pesos com aplicagdes univariavel e multivariaveis. Além disso,
a abordagem proposta contou com a contribuicéo da selecdo de atributos e da granulacdo de
dados como etapas prévias para a formacéo dos padrdes comportamentais apresentados as
RNSP. No entanto, como todo trabalho de pesguisa, existem lacunas que possibilitam
investigagOes futuras e a continuidade das pesquisas relacionadas ao tema estudado. Assim,
algumas sugestdes para trabal hos futuros sdo postas a seguir:

a)

b)

Investigar aviabilidade de outros model os de neurdnios e arquiteturas neurai s sem pesos
paraa proposi¢do de sistemas de FDD para estudos de caso univariavel e multivariavel;

Avdliar a relacdo existente entre os modos de armazenamento dos contelidos nas
memorias RAM com as caracteristicas dinamicas existentes nos problemas de deteccéo
e diagndstico de fahas;

Avaliar o desempenho das RNSP para problemas de FDD sem as etapas prévias de
selecdo de atributos e ou granulagéo de dados,

Testar as abordagens propostas com outras bases de dados obtidas para configuragdes
diferenciadas nos estudos de casos considerados, principa mente parao TEP e o0 CSTR;

Usar a rede autoWiSARD ou outro modelo neural sem pesos auto-organizavel com
aprendizado ndo supervisionado paraadetecgdo e diagnostico de falhas e comparar com
os resultados aqui obtidos,
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f)
9)

h)

)

Investigar as habilidades das redes neurais sem pesos para a deteccdo de ponto de
mudanca em dados historicos com aplicactes na deteccdo de falhas incipientes;

Testar a capacidade dos sistemas de FDD agui propostos em detectar falhas diferentes
das usadas na fase de treinamento e falhas concorrentes;

Abordar a deteccdo e o diagnostico de falhas com RNSP no contexto dos sistemas de
comité de classificadores (ensembles);

Avaliar os sistemas FDD agui propostos no contexto dos sistemas hibridos e verificar a
possibilidade de usar as RNSP com outras técnicas como algoritmos genéticos, redes
bayesianas, sistemas especidistas, dentre outras;

Aplicar a metodologia completa agui proposta a outros estudos de caso reais,
confirmando a sua generalidade e importancia para a realizagdo de projetos praticos
reais, e aprimorando-a quando necessario.

Abreviaturas

CSTR: Continuous Sirred Tank Reactor.

FDD:

Fault Detection and Diagnosis.

FDD-pRAM: Deteccéo e Diagnostico de Falhas com RAM Probabilisticas.

Deteccéo e Diagnostico de Falhas com Redes Neurais Sem Pesos

FDD-RNSPG: Granulares.

FDD-WiSARD: \I/Dv?tggéc[)) .e Diagnostico de Falhas com Base no Dispositivo
MPLN: Multiple-valued Probabilistic Logic Neuron.

pPRAM: probabilistic RAM.

pRAM: probabilistic RAM.

RAM: Random Access Memory.

RecPun: RECompensa/ PUNi¢o.

RNSP: Rede Neural Sem Pesos.

TEP: Tennessee Eastman Process.

WIiSARD: Wilkes-Stonham-Aleksander Recognition Device.
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