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Resumo

Os métodos de controle estatistico multivariado de processos com foco em detecg¢ao
de falhas tém grande potencial de extrair informagdes relevantes dos dados gerados por
instrumentos e sistemas de controle das plantas industriais, que normalmente sdo
subutilizados. Porém, as técnicas tradicionais de controle estatistico multivariado ndo
devem ser utilizadas para processos que operam em multiplos pontos de operagdo, devido
a incapacidade de distinguir uma falha de uma mudanca normal de operacdo. Essa
limitagao dificulta o uso destas técnicas em processos reais. Neste contexto, este trabalho
apresenta estudos e propde cinco métodos baseados em Analise Externa nao linear e
Analise Externa com multiplos modelos lineares, para detec¢do de falhas em processos
industriais, que naturalmente sdo nao lineares e trabalham em multiplos pontos de
operacdo. Estes métodos serdo aplicados a um simulador benchmark da literatura e no
monitoramento de um processo real de vibragdes de um ventilador de processo de grande
porte, usado em um forno de pelotizacao de minério de ferro. Os resultados mostram que
os métodos propostos conseguem distinguir falhas de variagdes normais de pontos de
operagdo de processos industriais, mantendo o nivel de alarmes falsos no valor
especificado. Adicionalmente, os resultados mostram que estes métodos tém potencial de
detectar falhas automaticamente de forma antecipada, possibilitando agdes corretivas que
podem diminuir ou até evitar danos a equipamentos de determinado processo, gerando

um potencial de ganhos financeiros.



Abstract

The methods of multivariate statistical control of processes focused on fault
detection have great potential to extract relevant information from the data generated by
instruments and control systems of industrial plants, which are usually underutilized.
However, traditional multivariate statistical control techniques should not be used for
processes operating at multiple points of operation due to the inability to distinguish a
failure from a normal change of operation. This limitation makes it difficult to use these
techniques in real processes. In this context, this work presents studies and proposes five
methods based on Nonlinear External Analysis and External Analysis with multiple linear
models, to detect failures in industrial processes, which are naturally nonlinear and work
at multiple points of operation. These methods will be applied to a literature benchmark
simulator and to the monitoring of a real vibration process of a large process fan used in
an iron ore pelletizing furnace. The results show that the proposed methods can
distinguish failures from normal variations of operating points of industrial processes,
keeping the level of false alarms in the specified value. Additionally, the results show that
these methods have the potential to detect failures automatically in advance, allowing for
corrective actions that may reduce or even avoid damages to equipment of a certain

process, generating a potential for financial gains.
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1 Introducao

Técnicas de controle estatistico de processos (CEP) vém sendo largamente utilizadas
para o monitoramento de processos industriais, sendo cruciais para analisar a crescente
quantidade de dados gerados por instrumentos e equipamentos de forma a contribuir para
a melhoria continua de produtividade e qualidade dos produtos (C. Tong, 2013).

Cartas de controle Shewhart, CUSUM e¢ EWMA séao técnicas de controle estatistico
univariado consolidadas hd décadas, geralmente aplicadas a indicadores criticos do
processo, chamados de Key Performance Indicators (KPIs).

Técnicas de controle estatistico baseadas em Andlise de Componentes Principais
(Principal Component Analysis - PCA), Minimos Quadrados Parciais (Partial Least Squares -
PLS) e suas variantes dinamicas e recursivas sdo as metodologias multivariadas mais
difundidas, geralmente usadas para monitorar variaveis internas de um processo (C. Tong,
2013). Diferente do CEP univariado, essas técnicas levam em consideragao as correlagdes
entre as variaveis e reduzem sua dimensionalidade, de forma a simplificar as analises e
desprezar informagdes nao relevantes.

As técnicas de CEP tradicionais ndo conseguem diferenciar uma mudanca de ponto
de operacdo de uma falha de processo, desta forma, elas devem ser usadas para monitorar
variaveis com comportamento estacionario, que trabalham em um unico ponto de
operacao (S. J. Zhao, 2004). Esta limitagao nao dificulta o uso das técnicas univariadas,
pois os KPIs de uma planta industrial que sdo alvos destas analises, geralmente possuem
apenas um ponto de operacdo. Entretanto, as técnicas de CEP multivariado tém como
objetivo monitorar variaveis internas de um processo industrial, que normalmente
trabalham em multiplos pontos de operagdo, devido a demandas distintas de producao,
variacoes nas caracteristicas dos insumos, entre outros fatores (M. Kano, 2004). Por nao
conseguir diferenciar falhas de mudancas de ponto de operacdo, o uso destas técnicas
multivariadas em processos reais gera muitos alarmes falsos, criando resisténcia ao seu
uso.

Neste contexto, ¢ essencial o desenvolvimento de técnicas de CEP multivariado que
sejam capazes de distinguir variagdes normais dos pontos de operacao e falhas no
processo.

A técnica chamada de Andlise Externa proposta por Kano (2004) ¢ uma metodologia

que se destaca para tratar deste problema. Nesta metodologia, as variaveis do processo



sao divididas em dois grupos, variaveis externas e principais, € assume-se que as variaveis
principais podem ser explicadas pelas varidveis externas através de um modelo de
regressdo. Os residuos resultantes da diferenga entre as variaveis principais medidas e
estimadas sdao utilizados para a deteccdo de falhas e diagnosticos. Desta forma, as
variaveis monitoradas passam a ser independentes de variacdes da regido de operacao,
podendo ser analisadas pelas técnicas tradicionais de CEP multivariado. Entretanto,
originalmente esta metodologia utiliza modelo de regressao linear, dificultando o seu uso

para processos industriais reais.

1.1 Objetivos e estrutura da dissertaciao

Esta dissertacdo tem como objetivo estudar, propor e comparar metodologias
baseadas na jun¢do de CEP multivariado e andlise externa linear e ndo linear para detectar
falhas em processos industriais que possuem multiplos pontos de operacgao.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: no capitulo 2 ¢ feita uma revisao da
literatura, apresentando os métodos mais difundidos de CEP multivariado usados para
detecgdo de falhas, assim como a Andlise Externa. No capitulo 3 sdo apresentadas cinco
metodologias de monitoramento de falhas de processos industriais que possuem multiplos
pontos de operacao. No capitulo 4 sdo apresentados dois estudos de caso, onde as cinco
técnicas propostas no capitulo 3 e a andlise externa proposta por Kano (2004) sdo
aplicadas a um simulador benchmark da literatura e no monitoramento de um processo
real de vibragdes de um ventilador de processo de grande porte, usado em um forno de
pelotizagdo de minério de ferro da mineradora Vale S.A. Por fim, o capitulo 5 traz as

conclusdes finais e sugestdes de trabalhos futuros.

1.2 Contribuic¢des da dissertacio e publicacoes
Outros trabalhos da literatura ja apresentaram técnicas de analise externa ndo linear
em conjunto com técnicas de controle estatistico multivariado com o objetivo de detecg¢ao
de falhas de processos industriais (Ge, 2008).
Os procedimentos para obter os multiplos modelos lineares dos dois primeiros
métodos propostos no capitulo 3 apresentam originalidade, enquanto que para os outros
métodos propostos, técnicas de modelagem nao lineares ja difundidas na literatura em

conjunto com analise externa ¢ PCA foram utilizadas, sendo que o uso dos métodos de
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regressao polinomial e Random Forest na abordagem de andlise externa nao foram
encontradas na literatura.
Foram geradas as seguintes publicagdes associadas a esta dissertacdo: (Faria, J., 2017)

e (Assis, A., 2017).
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2 Revisao da Literatura

Neste capitulo ¢ apresentada a revisdo da bibliografia, sendo que a segdo 2.1
apresentara as técnicas de controle estatistico multivariado mais estudadas e as técnicas
que vém sendo desenvolvidas para monitorar processos em multiplos pontos de operacao.
Na secao 2.2 ¢ detalhado o método de Analise Externa e na se¢do 2.3 ¢ apresentado o uso

de PCA na estrutura de monitoramento de falhas em conjunto com a Analise Externa.

2.1 Controle Estatistico de Processo Multivariado

O controle estatistico de processo multivariado ¢ uma das classes de metodologias
baseadas em dados historicos utilizadas para deteccao de falhas. A Figura 1 mostra uma

classificagcdo destes métodos, separando por técnicas qualitativas e quantitativas.

Métodos baseados em
dados histdricos

/\

Qualitativos Quantitativos

Sistemas Especialistas QTA Estatisticos Redes Neurais
PCA/PLS Classificadores

Estatisticos

Figura 1 — Classificacdo de métodos baseados em dados historicos
(Venkatasubramanian, 2003)

As técnicas mais difundidas e estudadas de CEP multivariado para monitoramento de
processos industriais s3o PCA e PLS. Essas técnicas tém a capacidade de trabalhar com
um volume grande de dados e conseguem reduzir a dimensionalidade dos processos,
desprezando informacgdes ndo relevantes, de forma a simplificar as analises e aumentar a
sensibilidade as falhas. Na Figura 2 sdo mostrados exemplos de artigos que utilizam essas

técnicas e suas variantes.
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Artigos de monitoramento estatistico de
processo multivariado

(X. Wanga, 2003)

(T. Komulainen, 2004)

(H. W. Lee, 2009)
PLS (R. Muradore, 2012)
(F. Harrou, 2015)
(S. Yin, 2015)

(R. Dunia, 1996)
PCA(Bakshi, s.d.)

(L. H. Chiang, 2001)
(G. A. Cherry, 2006)
(M. A. B. Shams, 2011)
(S. Gu, 2015)

(Y. Gao, 2016)

PCA nio RPCA DPCA PLS néio DPLS RPLS
linear (W. Li, 2000) (J. C. Kun, 2002) linear (I.C.Kun,2002)  (Qin, 1998)
(P. Cui, 2008) (H. D. Jin, 2006) (L. Rongyu, 2006) (G. Lee, 2004) (G. Lee, 2004) (S. Mu, 2006)
(Z. Ge, 2009) (L. M. Elshenawy, 2012)  (T.J. Rato, 2013) (Y. Zhang, 2010)

(Y. Zhang, 2012) (L. Portnoy, 2016)
(X. Deng, 2013)

Figura 2 - Artigos relacionados a PCA , PLS e suas variantes usadas como ferramentas
de monitoramento de processos

As variagdes destas metodologias mostradas na Figura 2, foram desenvolvidas para
serem aplicadas a processos com caracteristicas especificas:

e Para processos em que a dinamica nao pode ser desprezada, utiliza-se atrasos
das variaveis de processo como novas variaveis. A variagdo do PCA
incorporando a dinamica ¢ chamado de PCA dinamico (Dynamic Principal
Component Analysis - DPCA) ou PLS dindmico (Dynamic Partial Least
Squares— DPLS) para o caso de se usar o PLS.

e Para se trabalhar com processos variantes no tempo, ¢ essencial o uso de
modelos adaptativos, também chamados de algoritmos recursivos, dando
origem as metodologias PCA recursiva (Recursive Principal Component
Analysis — RPCA) e PLS recursivo (Recursive Partial Least Squares — RPLS).

e Para processos nao lineares, outras variagdoes foram desenvolvidas, algumas

delas chamadas de Kernel PCA (KPCA) e Kernel PLS (KPLS).

Alguns autores utilizam combinagdes das variagdes listadas acima para processos nao
lineares variantes no tempo (X. Liu, 2009), (M. Ding, 2010), (I. B. Khediri, 2011) e
processo nao lineares, dindmicos e variantes no tempo (Y. Zhang, 2012).

Tipicamente, os calculos das estatistica T? de Hotelling e estatistica Q, também

chamada de soma de erro de predi¢do (sum of prediction error - SPE), sdo usados para



13

detectar falhas na estrutura de monitoramento de processos baseados em CEP
multivariado a partir da comparacdo com um limiar estatistico (Qin, 2012). Como
alternativa uma combinacdo das duas estatisticas acima pode ser utilizada.

Todas as técnicas citadas acima ndo devem ser utilizadas para monitorar variaveis que
possuem multiplos pontos de operacdo, visto que ndo possuem a capacidade de
diferenciar uma mudanga normal de ponto de operacdao de uma falha de processo. Em S.
J. Zhao (2004) e G. Yong (2015) ¢ proposto o uso de multiplos modelos PCA, sendo um
modelo treinado para cada regido de operacdo. Porém, esta metodologia requer o
treinamento de muitos modelos, tendo em vista que o modelo somente vale em uma
estreita faixa de operagdo, o que também torna o monitoramento mais complexo, visto
que € necessaria técnicas para identificar qual modelo devera ser utilizado para detec¢ao
de falhas de uma nova amostra. Alternativas para monitoramento de processos com
multiplos pontos de operacdo podem ser encontradas em J. Yu (2008), S. Tan (2012) e C.
Tong (2013).

2.2 Analise Externa

Nesta secgdo ¢ apresentada a metodologia de Andlise Externa, proposta por Kano
(2004). Os conceitos desta técnica sao utilizados nas metodologias propostas neste
trabalho, apresentadas no capitulo 3. Considere uma matriz de dados de treinamento X €
R "™ de um determinado processo, onde n e m sd3o o nimero de amostras e variaveis,

respectivamente. As variaveis de X podem ser divididas em dois grupos:

X =[H (] (1)

onde G € R ™6 ¢ uma matriz que contém as variaveis externas mg, que determinam os
pontos de operacao do processo € que normalmente sdo variaveis de entrada, ¢ H €
R ™MH ¢ yma matriz que contém as variaveis principais my, que sdo as variaveis a serem

monitoradas e que sdo afetadas por G. A matriz H pode ser decomposta em duas partes:

H=H+E )

onde H ¢é a parte de H explicada por G, e E sio os residuos de H, que ndo sio explicados

por G. Para processos com nao linearidades despreziveis, pode ser utilizado um modelo
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de regressdo linear baseado em minimos quadrados ordinérios (MQO), tendo G como
entrada e H como saida. Desta forma, a matriz de coeficientes de regressdo € pode ser

obtida:

C=(6"6)"'G"H 3)

A partir de C, as varidveis principais estimadas podem ser calculadas:

H=GC 4)

Espera-se que os residuos E sejam independentes dos pontos de operagao, tendo em
vista que a influéncia das variaveis que determinam os pontos de operacgdo foi retirada
das varidveis principais, sendo possivel o uso de técnicas tradicionais de controle
estatistico multivariado para deteccdo de falhas. Os residuos E podem ser calculados da

seguinte forma:

E=H-GC (5)

Para processos em que as ndo linearidades ndo podem ser desprezadas, modifica¢des
nesta metodologia precisam ser feitas. Z. Ge (2008) propds uma metodologia de Analise
Externa nao linear baseada em SVR (support vector regression) e Y. Zheng (2016) propds
o uso de Analise Externa em conjunto com uma varia¢ao de PLS, chamada de Proje¢ao
Concorrente para Estruturas Latentes (Concurrent Projection to Latent Structures -
CPLS) proposta por S. J. Qin (2013). Autores como Patan (2008) n3o mencionam a
metodologia de Analise Externa, porém utilizam os mesmos conceitos em suas técnicas
para modelos baseados em redes neurais, como mostrado na Figura 3, onde sdo utilizadas
variaveis de entrada de um processo para explicar varidveis de saidas e gerar residuos,

que serdo avaliados com foco no monitoramento de falhas.
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Falhas f Disturbios d

L

Entrada u(k) Saida y(k)
PROCESSO

Geracdo de residuos

@ Residuosr

Avaliacdo de residuos

u Falhas f

Figura 3 — Monitoramento de falhas baseados na avaliagao de residuos (Patan, 2008)

2.3 Analise de Componentes Principais (Principal Component Analysis - PCA)

O uso de PCA em uma estrutura de monitoramento de falhas baseada em Analise
Externa mapeia as amostras dos residuos do modelo de Anélise Externa E, no espaco de
componentes principais que sao ortogonais e possuem dimensao reduzida. O modelo PCA
¢ obtido a partir de um conjunto de n amostras sem a presenca de falhas, contidas na
matriz de residuos de Anélise Externa E € R ™™, calculado a partir da equacdo (5). E
premissa para o uso de PCA que os residuos sejam sinais temporais aleatdrios com
distribui¢do gaussiana.

A matriz de covariancia amostral de E pode ser calculada da seguinte forma:

E=-= 6)

onde X ¢ a matriz de covariancia amostral. A partir da decomposicao de valores singulares

de X:

T = VAVT (7)
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podemos encontrar a matriz diagonal A, que contém os autovalores de £ em ordem
decrescente (4; = 4, = +-- = 1,,, = 0), que representam a variancia de cada componente
¢ a matriz composta pelos autovetores de X, identificada como V.

Componentes que possuem pouca varidncia devem ser desprezadas, de forma a
diminuir a dimensionalidade do sistema e evitar problemas numéricos, tendo em vista que
a matriz contendo os autovalores A é invertida no céalculo da estatistica T2, como
mostrado no equagdo 9. Varios métodos para determinar as componentes que serao
desprezadas foram desenvolvidos, como o de porcentagem acumulada de variancia
(cumulative percent variance - CPV), andlise paralela e predi¢cdo da soma do quadrado
dos residuos (prediction residual sum of squares - PRESS) (L. H. Chiang, 2001). Neste
trabalho utilizaremos o método CPV, que determina a quantidade minima de
componentes d necessarias para explicar uma porcentagem da variancia total e despreza
o restante. A variancia total retida serd de 90%.

Para mapear uma nova amostra de residuos do modelo de Anélise Externa no espago
das componentes principais sao utilizadas as d componentes retidas dos autovetores que

estdo associadas aos maiores autovalores:
t=eV, (8)

onde e € R 1¥™ ¢ yma nova amostra dos residuos, t € R x4 representa os valores dos
residuos mapeados nas componentes principais e V,. € R ™x¢ ¢ a matriz formada pelos
autovetores das d componentes principais ndo descartadas.

Para realizar o monitoramento de falhas novas amostras de e sdo projetadas nas

componentes principais e a estatistica de Hotelling pode ser calculada:
T? = t?A;'t = eV, A7V e 9)

onde T? ¢ a estatistica de Hotelling.

O limite de controle estatistico para a estatistica de Hotelling ¢ entdo calculado:

d(n?-1
T2 =%Fa(d,n—d) (10)
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onde TZ ¢ o limiar estatistico e F,(d,n — d) ¢ a distribui¢do F, com graus de liberdade n
e n — d e nivel de confianga a.

A estatistica Q, também chamada de SPE, também pode ser calculada:

r=>1I-V,VDe (11)
Q=1r"r (12)

onde I é a matriz identidade de mesma dimens3o que V,.V[.
O limite de controle estatistico para a estatistica Q ¢ calculado usando a

distribuicdo Q, que pode ser aproximada pelas seguintes equagdes:

1
Qa — 91 hO(l_ea)\lzez + 1 + 92”'02’210_1) ho (13)
1 1
6i = Eftasi of" (14)
26,6
ho=1-722 (15)

onde Q, ¢ o limiar estatistico e @ ¢ o nivel de confianca.
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3 Metodologia proposta

Neste capitulo sdo propostos cinco métodos baseados em Analise Externa e PCA para
detectar falhas em processos industriais que operam em multiplos pontos de operagdo e
que possuem nao linearidades. Dois métodos sao baseados em Andlise Externa com
multiplos modelos lineares e trés métodos sao baseados em Analise Externa com modelos
ndo lineares.

Estes métodos sdo divididos em duas etapas:

e Treinamento: etapa off /ine usada para geracao dos modelos de andlise externa
e PCA a partir de amostras do processo em situagdo de normalidade

e Monitoramento de falhas: etapa on line onde novas amostras sdo
disponibilizadas e a detec¢do de falha pode ocorrer. Sdo utilizados somente
dados historicos neste trabalho, sendo simulado o monitoramento de processo
on line

Os métodos com multiplos modelos lineares utilizam modelos de regressao

estaticos, com a seguinte estrutura:

1 x11 X1 - Xma] [bo €1
1 e
x12 x?z ) xr:nz . 19:1 n :2 (16)

1 xln Xon ° Xmn bm €n

onde y; € a amostra i da variavel de saida, x;; € a amostra i da variavel de entrada j, b; €
o coeficiente de regressao da variavel j e e; € o erro de modelagem da amostra y;.

A estrutura usada nao possui parte auto-regressiva, tendo em vista que o objetivo da
analise externa ¢ somente retirar a influéncia das variaveis externas sobre as variaveis
principais.

Para justificar o uso destes métodos, ¢ utilizado um exemplo de valvula de controle,

comum em todo tipo de industria, simulada pelas equacdes abaixo:

0,0616q~140,0543q 2
(1-1,5714971+0,687q~2)

x(k) =

u(k) (17)

x (k)

y(k) = Joiroonr (18)



19

apresentadas por Al-Duwaish e Naem (2001), sendo u(k) a pressao de controle, x(k) a
posicdo da haste da valvula e y(k) o fluxo através da valvula. A Figura 4 mostra

graficamente a relagdo entre x(k) e y(k).

y(k)

Figura 4 - Valvula de controle (posi¢ao x fluxo)

A partir da equacdo (17) e Figura 4, observa-se uma relagdo ndo linear entre a
posi¢ao e fluxo da valvula, o que ¢ normal em processos industriais reais.
A Figura 5a identifica graficamente um modelo de regressao linear baseado em MQO,
tendo como entrada x(k) e saida y(k), a Figura 5b mostra um exemplo de multiplos
modelos lineares e a Figura 5S¢ mostra um modelo nao linear polinomial de sexta ordem,

enquanto que as Figura 5d-f mostram os respectivos residuos dos modelos em funcao de
x(k).



20

Modelo Linear - Modelo Linear

d)
Residuos
=

0 1 4 0 1

w
=]
— |
®
14
1 e -05
-1 0 1 -1 0 1
Modelo néo linear - Modelo nao linear
w
o
3
et
w0
@
14
_05
-1 0 1 -1 0 1
x(k) X(k)

Figura 5 - Comparagdo de modelos lineares (a), multiplos modelos lineares (b) e
modelo polinomial. d) a f) mostram os residuos dos modelos

Observa-se que o modelo linear da Figura 5a apresenta elevados valores absolutos
dos residuos (Figura 5d) quando comparado aos outros modelos, mesmo com o processo
operando sem falhas. Ao utilizar-se deste modelo linear em uma abordagem de Analise
Externa para detectar falhas, como descrito no item 2.2 e 2.3, estes elevados residuos sdo
considerados normais na etapa de treinamento, gerando baixa sensibilidade as falhas
durante o monitoramento. Ou seja, os valores absolutos dos residuos de treinamento
devem apresentar média proxima a zero afim de melhorar a sensibilidade as falhas. Desta

forma, espera-se que os métodos propostos neste trabalho, baseados em multiplos
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modelos lineares e modelos ndo lineares apresentem uma sensibilidade as falhas superior
a metodologia de Analise Externa linear original.

Os métodos propostos, em conjunto com o método de Andlise Externa linear proposto
por Kano (2004), identificado por AEL, sdo aplicados a dois estudos de caso no capitulo
4, e sdo gerados os indices de falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN) (Hossin, 2015)
para a comparagao entre as metodologias, sendo que FP ¢ um indice que contabiliza os
alarmes de falhas falsos e FN ¢ um indice que contabiliza a quantidade de amostras que
a metodologia considerou normal com o processo em falha, sendo que quanto menor seu
valor, maior a sensibilidade as falhas.

Os niveis aceitaveis de FP estdo associados ao nivel de confianca usado para calcular
o limiar estatistico da estatistica T2, que para este trabalho foi de 95%. Desta forma,
valores proximos de 5% de FP ou alarmes falsos sdo aceitaveis.

A porcentagem de variancia mantida pelas componentes principais em todos os
métodos sera de 90%.

Visando avaliar a generalizagdo dos modelos gerados, ¢ utilizado o método de
validagdo cruzada k-fold (T. Hastie, 2001) em todos os métodos propostos com k = 5.
Ou seja, as matrizes de dados de treinamento dos modelos tém suas amostras dividas em
cinco conjuntos, sendo que quatro sao usados para treinamento ¢ um para validacao. O
procedimento de treino se repete por cinco vezes, alterando os conjuntos de treino e
validacdo. Sao escolhidos os modelos associados aos conjuntos que minimizam a norma

dos residuos dos modelos de Analise Externa.

3.1 Analise Externa com Multiplos Modelos Lineares - AEML

O método proposto nesta secao faz uso de multiplos modelos de Andlise Externa
linear e ¢ identificado como AEML (Analise Externa com Multiplos Modelos Lineares),
onde cada modelo ¢ utilizado em uma determinada regido de operacdo. Os multiplos
modelos de Anélise Externa sdo criados a partir do calculo e classificacdo de submodelos
de regressoes lineares, a partir de uma janela mével das amostras dos dados. A partir dos
residuos dos modelos de Analise Externa, o monitoramento de falhas é realizado
utilizando PCA e estatistica T2.

O método proposto ¢ dividido em duas partes: treinamento (Secao 3.1.1) e

monitoramento de falhas (Secao 3.1.2).
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3.1.1 Treinamento - AEML

Considere o conjunto de dados de treinamento X = [G H] € R (Mc+™H) de um
determinado processo em funcionamento normal, composto por n amostras contendo as
matrizes de varidveis externas G e variaveis principais H. Dividiremos a matriz X em
segmentos com g amostras em sequéncia. A partir destes segmentos, modelos de
regressdo com matrizes de coeficientes W), sdo calculados usando as matrizes G ¢ Hy,

comk =1, ...,int(n/q), obtidas para cada segmento com g amostras, usando MQO:
Wy = (GkG,) ' G H, (18)

E essencial que a escolha do segmento contenha variagdes das variaveis externas (sinal
rico), que sdo os sinais de entrada do modelo. Ou seja, o segmento deve possuir
informagdes do processo em mais de um ponto de operacdo, para que seja possivel
capturar as relagdes entre as variaveis externas e principais.

Posteriormente as matrizes Wy, sdo convertidas para vetores linhas, conforme

equagoes abaixo:

Wit 0 Wmp

de: W, = : : (19)
ngl Wm(;mH

para: Zy = [W11 " Wmg1 " Wmg1 " WmeH] (20)

O préximo passo € agrupar os vetores linhas em uma matriz Z com n/q linhas (truncar

se n/q néo for inteiro):
Z,
Z=| z 21)

Zn/q

onde cada linha de Z contém os coeficientes de regressao do modelo para um segmento

de dados. O algoritmo de agrupamento k-means (D. Arthur, 2007) é entdo aplicado as
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linhas da matriz Z para agrupar modelos com coeficientes similares. O niimero de
clusters, e consequentemente o nimero de modelos, ¢ selecionado analisando a norma
dos residuos dos modelos de Analise Externa. Se o aumento do numero de modelos nao
reduz a norma dos residuos, ndo ¢ mais necessario o aumento de clusters.

Definido o numero de clusters, os dados associados a todos os modelos que foram
agrupados sao utilizados para recalcular o modelo de regressao do grupo, assegurando-se
assim uma melhor representatividade dos dados do grupo pelo modelo.

Os residuos de cada modelo de Anélise Externa sdo normalizados e posteriormente
utilizados para treinar um modelo PCA, conforme detalhado na secdo 2.4. Sao
armazenados a média e desvio padrao dos residuos para que possam ser utilizados na
normalizacdo de novas amostras durante a fase de monitoramento de falhas.

Durante o monitoramento de falhas, quando uma nova amostra ¢ disponibilizada, é
necessario avaliar qual modelo de Anélise Externa e PCA devera ser usado. Para isto ¢
utilizado um classificador do tipo Random Forest (Breiman, 2001) tendo como entrada
as variaveis externas G rotuladas na etapa de treinamento. E calculado a matriz de
confusdo do classificador usando 80% das amostras disponiveis para treinamento e 20%
para validagdo, de forma a garantir que o classificar esteja conseguindo identificar

corretamente os modelos a serem utilizados.

3.1.2 Monitoramento de falhas - AEML

Durante o monitoramento de falhas, a partir de novas amostras de variaveis externas,
o classificador Random Forest identifica o modelo a ser usado.

Com o modelo de Analise Externa e PCA definido, os residuos E sdo calculados
utilizando a equagdo (5). Posteriormente os residuos sdo normalizados pela média e
desvio padrio calculados na etapa de treinamento. A partir da equacio (9) a estatistica T2
¢ calculada e comparada com o limiar estatistico calculado conforme equacao (10) para
deteccao das falhas.

Um resumo dos passos do método serd apresentado a seguir.

Treinamento:

1. Coleta de n amostras de m variaveis do processo em opera¢gdo normal na
matriz X
2. Divisao de X em k conjuntos para realizar validacdo cruzada k-fold. k — 1

conjuntos serdo usados para geragdo dos modelos, que chamaremos de
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Xireinos € 1 conjunto serd usado para validagao dos modelos, que chamaremos

de Xval'

3. Divisdo de Xpeino €M segmentos com g amostras

4. Estimacao dos parametros, via MQO, dos modelos dos segmentos, tendo as
variaveis externas como entrada e principais como saida

5. Agrupamento dos modelos dos segmentos em N clusters usando k-means

6. Estimag¢ao dos parametros, via MQO, de um modelo para cada cluster usando
os dados dos modelos agrupados

7. Calculo dos residuos usando dados de treinamento Xyeino € modelos

8. Normalizacao dos residuos

9. Geracao de modelo PCA a partir dos residuos normalizados

10. Calculo do limiar estatistico

11. Treinamento de um classificador usando como entrada as varidveis externas
rotuladas durante o agrupamento, contidas em X;-eino

12. Verificagdo da matriz de confusdo do classificador

13. Rotulagdo das amostras de validacao X,,,; utilizando o classificador

14. Calculo dos residuos usando dados de validacao X,,,; ¢ modelos selecionados
pelo classificador

15. Célculo da norma dos residuos

16. Repetir os passos 3 a 15 por k vezes, usando todas as combinagdes possiveis
de conjuntos de treinamento e validagao

17. Escolher os modelos gerados a partir dos conjuntos de treinamento e validagao
com menor norma dos residuos para serem usados na etapa de monitoramento

Monitoramento:

1. Obtencao de nova amostra x

2. Divisdo das colunas de x em variaveis externas g e principais h

3. Sele¢dao do modelo usando o classificador a partir da amostra das variaveis
externas

4. Caélculo do residuo usando o modelo selecionado

5. Normalizagao do residuo correspondente ao modelo

6. Teste estatistico do residuo normalizado
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3.2 Anailise Externa com Multiplos Modelos Lineares Baseado em RANSAC -
AEML-R

Assim como o método AEML, esse método propde o uso de multiplos modelos de
Andlise Externa linear, onde cada modelo sera utilizado em uma determinada regido de
operagao. Os multiplos modelos sdo criados a partir da metodologia consenso de amostra
aleatoria (random sample consensus — RANSAC). Esse método ¢ identificado como
AEML-R (Anélise Externa com Multiplos Modelos Lineares via RANSAC). Assim como
no método AEML, a partir dos residuos dos modelos, a deteccdo de falha ¢ realizada
utilizando PCA e estatistica T'2.

O método proposto ¢ dividido em duas partes: treinamento (Secao 3.2.1) e

monitoramento de falhas (Secao 3.2.2).

3.2.1 Treinamento - AEML-R

A metodologia RANSAC foi proposta por Fischler (1981) para modelar sistemas
retirando a influéncia de amostras atipicas, que podem comprometer a qualidade do
modelo. Para utilizar esta metodologia, algumas escolhas devem ser feitas:

Estrutura do modelo a ser gerado

Funcao de distancia, associada ao erro de modelagem
Miéxima distancia permitida

Quantidade minima de amostras para geracao de um modelo

Numero maximo de iteragdes

AN o

Numero maximo de modelos

A partir das entradas definidas, esta metodologia busca iterativamente um modelo
com a estrutura escolhida que maximize o nimero de amostras que apresentem distancia
menor que a maxima definida. Essas amostras sdo chamadas inliers e as amostras que
possuem distancia maiores que a maxima definida sdo chamadas de outliers. As
distancias sao calculadas a partir da funcao de distdncia escolhida. Somente serdao
validados modelos que possuem um numero minimo de inliers.

A metodologia proposta nesta se¢do utiliza a metodologia RANSAC de forma

iterativa para gerar os multiplos modelos lineares. Inicialmente o algoritmo RANSAC ¢
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utilizado para todas as amostras disponiveis. Posteriormente o algoritmo ¢ utilizado
novamente para os outliers do modelo anterior e assim sucessivamente.
A Figura 6 mostra este método aplicado ao exemplo de valvulas de controle detalhado

no inicio do capitulo 3.

051

x(k)

Figura 6 — Exemplo de multiplos modelos lineares usando RANSAC para uma vélvula
de controle (posi¢ao x fluxo)

Na primeira iteragdo do algoritmo RANSAC, ¢ gerado um modelo linear que possui
as amostras em verde como inliers, identificado na Figura 6. O segundo modelo gerado
possui as amostras em azul como inliers e o terceiro modelo possui as amostras em
amarelo como inliers. As amostras em vermelho sdo outliers do Gltimo modelo e ndo
respeitam a méaxima distancia permitida para nenhum modelo. As maximas distancias
permitidas sdo representadas pelas linhas tracejadas.

Neste trabalho utiliza-se uma estrutura de modelo baseada em MQO ¢ a funcao de
distancia sera a norma euclidiana do erro de modelagem, os mesmos parametros usados
no exemplo da Figura 6.

A maxima distancia permitida deve ser escolhida de acordo com a variabilidade das
variaveis, que varia para cada aplicacdo, sendo que valores pequenos dificultam a geracao
dos modelos e valores elevados podem aumentar a norma dos residuos dos modelos
gerados e consequentemente diminuir a sensibilidade de detec¢ao de falhas.

E essencial que a escolha da quantidade minima de amostras para geragdo de um
modelo seja feita de forma a garantir que o conjunto de dados usados contenha variagdes
das variaveis externas (sinal rico), que sdo os sinais de entrada do modelo. Ou seja, o

segmento deve possuir informagdes do processo em mais de um ponto de operagdo, para
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que seja possivel capturar as relagdes entre as varidveis externas e principais. Valores
muito elevados dificultardo a geragdo de modelos.

O nimero méaximo de iteragdes deve ser suficiente para que o algoritmo consiga
encontrar os modelos de forma iterativa a partir dos parametros definidos.

O numero maximo de modelos deve ser definido avaliando-se a quantidade de
amostras que foram consideradas outliers do tltimo modelo gerado, tendo em vista que
estdo associados as amostras que possui distdncia maior que a maxima permitida para
todos os modelos.

Estas escolhas podem ser trabalhosas e em alguns casos a geracao de graficos como
o da Figura 6, que ilustram a gera¢do dos modelos, ajudam nas escolhas.

Os residuos de cada modelo linear de Analise Externa sdo normalizados e
posteriormente sao utilizados para treinar um modelo PCA, conforme detalhado na secao
2.4. Sdo armazenados a média e desvio padrao dos residuos para serem utilizados na
normalizacdo de novas amostras durante a fase de monitoramento de falhas.

Assim como no método AEML, durante o monitoramento de falhas, quando uma nova
amostra ¢ disponibilizada, ¢ necessario avaliar qual modelo de Anélise Externa ¢ PCA
deverd ser usado. Para isto sera utilizado um classificador do tipo Random Forest
(Breiman, 2001) tendo como entrada as varidveis externas G rotuladas na etapa de
treinamento. Serd calculado a matriz de confusdo do classificador usando 80% das
amostras disponiveis para treinamento e 20% para validagdo, de forma a garantir que o

classificador esteja conseguindo identificar corretamente os modelos a serem utilizados.

3.2.2 Monitoramento de falhas - AEML-R

Durante o monitoramento de falhas, a partir de novas amostras de variaveis externas,
o classificador Random Forest identifica o modelo a ser usado.

Com o modelo de analise externa € PCA definido, os residuos E sdo calculados
utilizando a equagdo (5). Posteriormente os residuos sdo normalizados pela média e
desvio padrio calculados na etapa de treinamento. A partir da equacio (9) a estatistica T2
pode ser calculada e comparada com o limiar estatistico calculado conforme equacao (10)
para deteccao das falhas.

Um resumo dos passos do método serd apresentado a seguir.

Treinamento:
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1. Coleta de n amostras de m variaveis do processo em operagdo normal na
matriz X

2. Divisdo de X em k conjuntos para realizar validacdo cruzada k-fold. k — 1
conjuntos serdo usados para geragdo dos modelos, que chamaremos de
Xireinos € 1 conjunto serd usado para validagao dos modelos, que chamaremos
de X,a1-

3. Aplicagdo de RANSAC a Xyyeino» gerando um modelo de regressao linear via
MQO

4. Aplicagdo de RANSAC aos outliers do modelo gerado anteriormente até que
ndo seja mais possivel a geragdo de um novo modelo

5. Célculo dos residuos usando dados de treinamento X;,.¢ino € modelos

6. Normalizagdo dos residuos

7. Célculo do modelo PCA a partir dos residuos normalizados

8. Calculo do limiar estatistico

9. Treinamento de um classificador usando como entrada as varidveis externas
rotuladas durante o agrupamento, contidas em X reino

10. Verificagdo da matriz de confusdo do classificador

11. Rotulagdo das amostras de validacao X,,,; utilizando o classificador

12. Célculo dos residuos usando dados de validacao X,,,; € modelos selecionados
pelo classificador

13. Célculo da norma dos residuos

14. Repetir os passos 3 a 13 por k vezes, usando todas as combinagdes possiveis
de conjuntos de treinamento e validagao

15. Escolher os modelos gerados a partir dos conjuntos de treinamento e validagao
com menor norma dos residuos para serem usados na etapa de monitoramento

Monitoramento:

1. Obtencao de nova amostra x

2. Divisdo das colunas de x em variaveis externas g e principais h

3. Sele¢dao do modelo usando o classificador a partir da amostra das variaveis
externas

4. Calculo do residuo usando o modelo selecionado

5. Normalizagdo do residuo correspondente ao modelo

6. Teste estatistico do residuo normalizado
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3.3 Analise Externa nao linear

Nesta se¢do sdo propostos trés métodos de Analise Externa ndo linear utilizando
somente um modelo baseado em regressdo polinomial, identificado como AEPOL, rede
neural de regressdo geral (General Regression Neural Network - GRNN),
identificadocomo AEGRNN e Random Forest, identificadocomo AERF. A partir dos
residuos do modelo de Analise Externa, a detec¢ao de falha ¢ realizada utilizando PCA e
estatistica T?2.

Os métodos propostos sdo divididos em duas partes: treinamento (Secao 3.3.1) e

monitoramento de falhas, (Se¢do 3.3.2).

3.3.1 Treinamento — Analise Externa nao linear

O método AEPOL gera o modelo de Andlise Externa usando o método de MQO,
conforme equagao (3), porém, ¢ realizada uma modificagdo na matriz G, incluindo novas
colunas como sendo poténcias das varidveis, conforme a ordem definida para o
polindmio. Com esta modificagdo da matriz de variaveis externas, obtém-se um modelo
de regressao polinomial. A decisdo sobre aumentar a ordem da regressao polinomial ¢
feita analisando a norma euclidiana dos residuos. Se o aumento da ordem do polindmio
nao reduz a norma dos residuos, ndo ¢ mais necessario o aumento de ordem.

O método AEGRNN gera o modelo de Anélise Externa usando GRNN, proposto por
Specht (1991), a partir da matriz de varidveis externas G como entradas e variaveis
principais H como saidas. Este modelo possui somente um parametro que esta ligado ao
erro de modelagem permitido. Valores muito baixos desse parametro podem gerar overfit,
que ¢ a tentativa de modelagem dos ruidos inerentes a aplicagdo e valores elevados podem
aumentar a norma dos residuos. Neste trabalho o parametro ¢ escolhido de forma a
minimizar a norma dos residuos, mantendo os falsos positivos dos dados de validagao
condizentes com o nivel de confianga escolhido para calcular o limiar estatistico, de forma
a evitar overfit.

O método AETB gera o modelo de Andlise Externa usando Random Forest, proposto
por Breiman (2001), a partir da matriz de variaveis externas G como entradas e variaveis
principais H como saidas. Sao ajustados como parametros deste modelo a quantidade de
arvores e a profundidade dos ramos de cada arvore. O aumento da profundidade dos
ramos de cada arvore pode gerar overfit, assim como o nimero reduzido de quantidade

de arvores. Neste trabalho estes parametros sdo ajustados de forma a minimizar a norma
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dos residuos, mantendo os falsos positivos dos dados de validacao condizentes com o
nivel de confianga escolhido para calcular o limiar estatistico, de forma a evitar o overfit.

Os residuos de cada modelo ndo linear de Anélise Externa sdo normalizados e
posteriormente sao utilizados para treinar um modelo PCA, conforme detalhado na secao
2.4. Sdo armazenados as médias e desvios padrdes dos residuos para que possam ser

utilizados na normalizag¢do de novas amostras durante a fase de monitoramento de falhas.

3.3.2 Monitoramento de falhas — Analise Externa nao linear

Quando novas amostras sdo disponibilizadas, durante o0 monitoramento de falhas, os
residuos E da Andlise Externa sdo calculados utilizando a equagdo (5). Posteriormente os
residuos sao normalizados pela média e desvio padrao calculados na etapa de treinamento.
A partir da equacdo (9) a estatistica T? é calculada e comparada com o limiar estatistico

calculado conforme equacgao (10).
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4 Estudos de caso

Neste capitulo, as metodologias propostas no capitulo 3 em conjunto com a
metodologia de Andlise Externa proposta por Kano (2004) sdo aplicadas a um simulador
de reator continuo do tipo tanque agitado (Continuous Stirred Tank Reactor - CSTR)
(OYELEYE, 1989), (FINCH, 1989) e em um monitoramento real de vibracdes de um
ventilador de processo de grande porte, usado em um forno de pelotizagdo de minério de

ferro da mineradora Vale S.A.

4.1 Reator continuo do tipo tanque agitado (Continuous Stirred Tank Reactor -
CSTR)

O fluxograma do processo CSTR usado neste estudo de caso ¢ mostrado na Figura 7.

MEAS;

MEAS, MEAS,
SP, ——@—@ MEAS,
FLOW,

CNTs| MEAS14 T
1

cAo

SP,
MEAS, @MEASW

CNT; 1
—(1) LC MEAS; MEASg

PP FLOW; ,

MEAS

FLOWS3

FLOWg

Figura 7 - Fluxograma do processo CSTR

O reagente A com concentracdo cao a temperatura T alimenta o reator com vazao
FLOW, onde duas reagdes em paralelo ocorrem A—B ¢ A—C. A primeira reagdo ¢
dominante e ¢ exotérmica e a secunda endotérmica, sendo que o balango energético geral
¢ exotérmico, gerando o aumento da temperatura do reator (MEAS5). Os produtos B ¢ C
e o restante do reagente A saem do tanque e sdo bombeados com vazao FLOW4 (quando
FLOW:; ¢ igual a zero) e concentragdo ca € cg (concentragdo de cc € ignorada). O controle

de nivel do reator ¢ feito através da defini¢ao de SP1, que modula a valvula de controle
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de produto final V1.0 controle de temperatura do reator ¢ feito através da defini¢ao do
SP>, que controla uma malha em cascata que modula a vélvula de controle de agua de
refrigeracdo da jaqueta do reator V2. A temperatura, pressao e vazao de entrada dgua de
refrigeragdo sao as variaveis MEASo, MEAS1 e FLOW:s, respectivamente. 14 varidveis

de processos e 2 Set points compoe este sistema, conforme descrito na Tabela 1.

Tabela 1 - Variaveis de processo CSTR

Variavel Descrigao Observagao
MEAS; Concentragao alimentagao -
FLOW; Vazao alimentagao -
MEAS; Temperatura alimentacao -
MEAS4 Nivel reator Varidvel principal
MEAS:s Concentragao produto A Varidvel principal
MEASe¢ Concentragdo produto B Variavel principal
MEAS~; Temperatura Reator Varidvel principal
FLOW; Vazao agua refrigeragao Variavel principal
FLOW4 Vazao produto Variavel principal
MEASIo Temp. entrada agua refrigeragao -
MEASi11  Pressdo entrada agua refrigeracao Variavel externa
MEAS:> Saida controlador nivel Variavel principal
MEAS3 Saida controlador vazao Variavel principal
MEAS 14 Set point controlador de vazao Variéavel principal
SPy Set point nivel reator -
SP» Set point temperatura reator -

Neste estudo de caso, utiliza-se a pressao de agua de refrigeracao (MEAS11) como
variavel externa, sendo que mudancas nesta varidvel modificam o ponto de operagdo do
processo. Esta varidvel ¢ escolhida por ter relagdes nao lineares com outras variaveis, de
forma a representar de maneira mais adequada processos industriais reais. As variaveis
principais sao identificadas na Tabela 1, sendo que variaveis de entrada do processo que
sdo independentes da varidvel externa ndo sdo utilizadas.

O conjunto de dados de treinamento e avaliacdo de falsos positivos sdo gerados a
partir de uma simulagdo sem a presenga de falhas, com 22 variagdes em MEAS;,
totalizando 7508 amostras com tempo de amostragem de 1 minuto. A Figura 8 mostra os

dados de treinamento da variavel externa MEAS.
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Figura 8 — Variagdes da variavel externa MEAS; para treinamento

A seguir sdo apresentados os pardmetros utilizados em cada uma das metodologias a
serem comparadas:

AEML

o Numero de modelos: 4

o Janela de dados q: 300 amostras
AEML-R

o Estrutura do modelo: MQO

o Funcao de distancia: norma euclidiana dos residuos

o Distancia maxima permitida: 3,8

o Quantidade minima de amostras para geragdo de um modelo: 3% das
amostras do conjunto de dados de treinamento

o Numero maximo de iteragoes 1.000

o Numero maximo de modelos: 4

AEPOL

o Ordem do polindmio: 5

AEGRNN

o Pardmetro de espalhamento: 200
e AERF
o Quantidade maxima de arvores de decisao: 10

o Profundidade das arvores: 25
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Como descrito no capitulo 3, ¢ utilizada o método de validacdo cruzada k-fold com k
igual a 5 na etapa de treinamento, de forma a escolher os modelos que minimizam a norma
dos residuos dos dados de validacdo. Ou seja, 7508 amostras de treinamento sdo
aleatoriamente dividias em k conjuntos, sendo que k — 1 conjuntos sao utilizados para
geracdo dos modelos e 1 conjunto ¢ usado para valida¢do. Repete-se este procedimento
até obter todas as combinagdes possiveis, alternando os conjuntos de validagdo e
treinamento. A Figura 9 mostra a norma total dos residuos dos modelos de Analise

Externa de todos os métodos, gerados a partir da validacdo cruzada.

I AEL [ AEML I AEML-R [ AEPOL [ JAEGRNN [__JAERF |

o Validacao Cruzada - k-fold dos modelos de Analise Externa

250
200
150

100

Narma dos residuos

50

1 2 3 4 5

fold
Figura 9 — Validagdo cruzada: Norma dos residuos de Anélise Externa aplicados aos
conjuntos de dados de validagao

A norma total dos residuos da etapa de treinamento, mostrada na Figura 9, esta
diretamente associada a sensibilidade as falhas dos métodos. Isto ocorre devido as falhas
serem detectadas a partir do aumento dos residuos dos modelos de Analise Externa. Se,
durante o treinamento, residuos elevados sdo considerados normais, somente desvios
ainda maiores serdo detectados como falha. A norma elevada dos residuos da etapa de

treinamento gera média e/ou desvio padrao elevados, que por sua vez sdo utilizados para
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normaliza¢do de novas amostras na etapa de monitoramento, que acabam minimizando o
efeito de falhas nos residuos normalizados.

Conforme a Figura 9, verifica-se que a metodologia tradicional de Anélise Externa
(AEL) gera residuos relativamente elevados quando comparados com as outras
metodologias propostas neste trabalho.

Verifica-se que as metodologias que utilizam multiplos modelos lineares (AEML e
AEML-R) sdo mais sensiveis a escolha dos dados de treinamento, pois hd maiores
variagoes das normas dos residuos quando se utilizam diferentes conjuntos de dados de
treino e validagdo. Desta forma, ¢ essencial o uso de validagdo cruzada para se obter bons
modelos para estes métodos.

Para este estudo de caso sdo escolhidos os modelos associados aos conjuntos de dados
de validagdo cruzada que obtiverem as menores normas dos residuos para cada uma das
metodologias, sendo representados por um contorno vermelho nas barras da Figura 9.

Para validar se o classificador Random Forest esta selecionando corretamente os
modelos dos métodos AEML e AEML-R, calcula-se a matriz de confusdo, mostradas nas

Figuras 10 e 11.

Matriz de confusao classificador AEML

Modelo 1

Modelo 2

Modelo 3

Resposta do classificador

Modelo 4

Modelo1 Modelo2 Modelo3 Modelo 4
Dados rotulados

Figura 10 — CSTR: Matriz de confusdo classificador Random Forest AEML
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Na figura 10, as células diagonais mostram o niimero e a porcentagem de amostras
que foram classificadas corretamente, ou seja, para estas amostras o modelo correto foi
selecionado pelo classificador. Por exemplo, a primeira célula da diagonal mostra que
510 amostras associadas ao modelo 1 sdo corretamente classificadas. As 510 amostras
correspondem a 42,5% de todas as amostras disponiveis para validagao do classificador.

A célula da segunda linha e primeira coluna mostra que 24 amostras pertencentes ao
modelo 1 foram incorretamente classificadas como pertencentes ao modelo 2 e isso
corresponde a 2% de todas as amostras disponiveis para classificacdo.

A somatoria das amostras da primeira linha identifica todas as amostras classificadas
como pertencentes ao modelo 1, 95,7% foram classificadas corretamente e 4,3% ndo. A
somatoria das amostras da primeira coluna identifica todas as amostras pertencentes ao
modelo 1, 93,2% destas amostras foram classificadas corretamente ¢ 6,8% nao.

No geral, 91,7% das previsdes estdo corretas e 8,3% estdo erradas (célula com fundo
azul), indicando que o classificador do método AEML estd funcionando de forma

satisfatoria.

Matriz de confusio classificador AEML-R

Modelo 1

Modelo 2

Modelo 3

Resposta do classificador

Modelo 4

Modelo1 Modelo2 Modelo3 Modelo 4
Dados rotulados

Figura 11 — CSTR: Matriz de confusdo classificador Random Forest AEML-R

Observa-se na Figura 11, que 93,3% das previsoes estdo corretas e 6,7% estao erradas,

indicando que o classificador do método AEML-R est4 funcionando de forma satisfatoria.
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A Figura 12 mostra a estatistica T2 de Hotelling e os FP (Falsos Positivos) de todas

as metodologias aplicados aos dados de validagdo.

T2
Limite de controle

AEL - FP = 4.13%

500 1000 1500

1000
AEGNRR -FP =5.33%

1000 1500
AERF - FP = 5.46%

Amostras de validacao

Figura 12 — Estatistica T? e avaliacdo de falsos positivos aplicados aos dados de
validagdo. O grafico a) mostra os resultados da metodologia AEL, b) AEML, c) AEML-
R, d) AEPOL, ¢) AEGRNN e f) AERF

Como pode ser observado na Figura 12, para todas as metodologias os FP calculados
sdo proximos ao valor esperado de 5%, tendo em vista que o limite de controle estatistico,
em vermelho, foi calculado com o nivel de confianga de 95%. As grandes diferencas entre
as metodologias irdo se manifestar no indice de falsos negativos, associado a

sensibilidade a detec¢ao de falhas.
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O simulador do processo CSTR utilizado foi programado para simular 22 falhas de

processo distintas, conforme descrito na Tabela 2.

Tabela 2 — Falhas do processo CSTR

Falha Descri¢ao
1 Sem falha
2 Bloqueio da saida do tanque
3 Bloqueio da jaqueta de refrigeragao
4 Vazamento da jaqueta para o ambiente
5 Vazamento da jaqueta para o tanque
6 Vazamento na bomba
7 Perda de pressdo da bomba
8 Baixa troca de calor na superficie da jaqueta
9 Fonte de aquecimento externo
10 Energia de ativagdo da reagdo primdaria
11 Energia de ativacao da reag¢do secundaria
12 Vazdo de alimentacdo anormal
13 Temperatura de alimentagdo anormal
14 Concentragao de alimentacao anormal
15 Temperatura de dgua de refrigeragdo anormal
16 Pressdo de dgua de refrigeragcdo anormal
17 Pressao de saida da jaqueta anormal
18 Pressdo anormal de saida do reator
19 Set point anormal de nivel
20 Set point anormal de temperatura
21 Vilvula 1 presa
22 Vialvula 2 presa
23 Falha de sensores (varidveis de processo)

Para avaliacao dos FN (Falsos Negativos) utiliza-se a falha 3, que simula um aumento

de restricdo ao fluxo de agua de refrigeracdo da jaqueta, reduzindo a troca de calor com

o reator. Essa falha ¢ escolhida, pois esta diretamente relacionada a pressdao de agua de

refrigeragao (MEAS11), que ¢ a variavel externa neste estudo de caso.

Para comparar a capacidade de detecg¢ao de falhas das metodologias ao longo de toda

a faixa de operagdo, a mesma falha ¢ aplicada em 15 simulagdes com pontos de operagdo

distintos, totalizando 30015 amostras, com tempo de amostragem de 1 minuto. Todas as

falhas sdo iniciadas na amostra 200 de cada simulagdo. Para permitir a visualizagdo de

todos os resultados, os dados das 15 simulagdes sao concatenados.



39

A Figura 13 mostra a estatistica T? e a avaliacdo de FN aplicados aos dados
concatenados das simulagdes com falhas, assim como o grafico da varidvel externa

MEASI1, usada para modificar os pontos de operagao do processo.
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Figura 13 - Estatistica T2 e avaliacio de falsos negativos aplicados aos dados de falha
em diferentes pontos de operagdo. O grafico a) mostra os resultados da metodologia
AEL, b) AEML, ¢c) AEML-R, d) AEPOL, e) AEGRNN, f) AERF e g) mostra as
variagoes da variavel externa MEAS1;
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Analisando a Figura 13a, verifica-se que a metodologia AEL somente consegue
detectar falhas nos primeiros 7 pontos de operagdo, pois a partir do ponto de operacdo 8
a estatistica T2 nio mais ultrapassa, de maneira estdvel, o limite de controle estatistico.
Isso ¢ um reflexo dos elevados residuos do modelo de Analise Externa na etapa de
treinamento. Para esta aplicacdo, que possui ndo linearidades, esta metodologia se
mostrou insensivel as falhas, ndo sendo aconselhado o seu uso.

Todas as outras metodologias se mostraram capazes de detectar as falhas em todos os
pontos de operagao. Conforme as Figuras 13b-f, o indice de falsos negativos mostrou que
a metodologia AEML possui melhor resultado (16,08%), seguida das metodologias
AEML-R (27,18%), AERF (40,02%), AEGRNN (40,53%) e AEPOL (43,71%). Valores
baixos de falsos negativos indicam um menor tempo para detec¢ao de falhas, o que pode
gerar uma agao corretiva mais agil, diminuindo os danos ao processo.

A Figura 14 mostra dos valores estratificados de FN por ponto de operacao.

| AEL I AEML [ AEML-R [IAEPOL [ JAEGRNN [__JAERF|

FN por ponto de operacgao

100 . . . .
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%

40 | Il -
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12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Pontos de operacgao

Figura 14 — FN estratificados por ponto de operacao

Avaliando a Figura 14, verifica-se que em cada ponto de operacdo uma metodologia
se sobressaiu, porém, a metodologia AEML foi a unica que apresentou FN menor que

20% a partir do ponto de operagao 8.
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4.2 Monitoramento de vibracoes de um ventilador de forno de pelotizaciao

O processo de pelotizacao de minério de ferro ¢ um processo de aglomeragao de finos
de minério para geragdo de pelotas e exige um tratamento térmico, visando o aumento da
resisténcia mecanica do produto para atender o processo posterior de geracdo de aco em
sidertrgicas. O forno de pelotizagdo ¢ do tipo grelha movel que recebe uma camada de
pelotas e se movimenta ao longo do forno, passando por grupos de varios queimadores
de combustiveis. A queima das pelotas ¢ realizada através de fluxos de gases quentes que
passam entre as pelotas, que sdo gerados por grandes ventiladores de processo, que
também sao utilizados para obter um reaproveitamento de gases quentes dentro do forno,
de forma a diminuir o custo energético, assim como fornecer o oxigénio necessario para
a queima do combustivel.

Os ventiladores de processo sdo grandes maquinas, que possuem acionamento por
inversores de frequéncia e motores elétricos de alta tensdo, na faixa de 2-8MW de
poténcia, € possuem muitos componentes mecanicos de alto valor. O funcionamento do
forno e consequentemente da planta como um todo depende do funcionamento dos
ventiladores de processo. Desta forma, sdo equipamentos criticos dentro do processo de
pelotizagdo, sendo que uma falha em um componente mecanico, além do custo do proprio
componente, geram perdas econdmicas elevadas quando consideramos o tempo para
troca do componente, devido a parada de produgao.

Os ventiladores mais comuns e que sdo objetos de estudo nesta se¢do, sdo do tipo
radial, conforme mostrado na Figura 15. Possuem 4 mancais, um para o lado nao acoplado
(LNA) do ventilador, um para o lado acoplado (LA) do ventilador, uma para o mancal
LA do motor e outro para o mancal LNA do motor. Estes mancais sdo lubrificados a 6leo,

que possui funcao de lubrificacio e refrigeracdo dos mancais.
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Figura 15 — Funcionamento de um ventilador de processo radial

Devido a criticidade destes equipamentos, eles possuem vdarios instrumentos de
protecdo, sendo os medidores de vibragdo dos mancais os mais importantes, visto que as
falhas mais criticas afetam estas varidveis. Estes medidores medem a velocidade de
vibragao através do valor eficaz (root mean square - RMS), com faixa de medi¢do de 0 a
25 mm/s. Este medidor ¢ configurado com filtro na faixa de frequéncia de 10 a 1000Hz,
para ser possivel avaliar a severidade de vibragdo conforme NBR 10082.

Os sinais gerados pelos medidores de temperatura de mancais foram inicialmente
utilizados, porém, disturbios ndo medidos que afetavam estas varidveis geraram o
aumento de alarmes falsos. Desta forma, somente os medidores de vibragdo sao
utilizados.

Neste estudo de caso sdo aplicadas as metodologias propostas na se¢ao 3, em conjunto
com o método AEL, no monitoramento de vibragdes de mancais do ventilador 5Q7VT de
uma usina de pelotizacao localizada em Vitoria-ES, da mineradora Vale S. A..

A Figura 16 mostra a tela de detalhes deste ventilador, no sistema de supervisdo da
planta, identificando todas as variaveis de protecdo deste equipamento, incluindo as

variaveis que serao monitoradas neste estudo de caso.
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Figura 16 - Detalhes do sistema supervisorio do ventilador 5Q7VT

Este ventilador possui inversor de frequéncia para modificar a rotagdo, que ¢ o
elemento final de controle de uma malha de controle de temperatura dentro do forno. Os
pontos de operagdo das variaveis de protecao dos ventiladores sdo definidos pela rotacao,

indicada com um circulo verde na Figura 16, e por isso ela ¢ definida como varidvel
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externa. As vibragdes do mancal acoplado e nao acoplado do ventilador, identificadas
em vermelho na Figura 16, sdo as variaveis principais a serem monitoradas.

A selecdo de dados ¢ realizada a partir do historico de falhas de manutencdo da
empresa Vale S.A.. Em 17/05/2014 houve uma falha critica no ventilador 5Q7VT, devido
a avaria na ponta do eixo do rotor e no casquilho, que ¢ um componente que ¢ montado
entre o mancal e o rotor do equipamento. O tempo para reparo gerou 210,23 horas de
parada de produ¢do de uma usina. S@o selecionados 2 dias de dados anteriores a falha,
com tempo de amostragem de 10 segundos para treinamento das metodologias e avaliagao
dos indices FP e FN.

O objetivo do monitoramento ¢ detectar falhas, através da andlise do comportamento
dos sinais de vibragdo, de forma a identificar anomalias em componentes mecanicos antes
que a falha se agrave, diminuindo ou até mesmo evitando perdas financeiras para a
empresa.

A Figura 17 mostra os dados da variavel externa (rotacdo) e varidveis principais

(vibragoes) utilizados para treinamento e avaliagao de FP.
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Figura 17 — Dados de rotacdo e vibragao usados na etapa de treinamento e avaliagao de
FP
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A Figura 18 mostra os graficos de dispersao entre a rotacdo e vibragdes em conjunto
com uma reta gerada a partir da regressao linear via MQO. Observa-se que as relagdes

entre as varidveis possuem nao linearidades expressivas para a vibragdo LNA.
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Figura 18 — Graficos de dispersdo rota¢ao x vibragdes

A seguir sdo apresentados os pardmetros utilizados em cada uma das metodologias a
serem comparadas:
e AEML
o Numero de modelos: 2
o Janela de dados q: 200 amostras
e AEML-R
o Estrutura do modelo: MQO
o Funcao de distancia: norma euclidiana dos residuos
o Distancia maxima permitida: 0,3
o Quantidade minima de amostras para geragdo de um modelo: 3% das
amostras do conjunto de dados de treinamento
o Numero maximo de iteragoes 1.000

o Numero maximo de modelos: 2
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e AEPOL
o Ordem do polindmio: 3
e AEGRNN
o Parametro de espalhamento: 0,2
e AERF
o Quantidade maxima de arvores de decisao: 10

o Profundidade das arvores: 50

Como descrito no capitulo 3, ¢ utilizado o método de validagdo cruzada k-fold com
k = 5. A Figura 19 mostra a norma total dos residuos de Analise Externa de todas as seis
metodologias para cada k-fold aplicados aos conjuntos de validagao.

| AEL [ AEML [ AEMLR IIAEPOL [ JAEGRNN [ JAERF|

Validagao Cruzada k-fold dos modelos de Analise Externa

E=S W @73 | co

Norma dos residuos
(%]

1 2 3 4 5
fold

Figura 19 — Validagao cruzada: Norma dos residuos de Analise Externa aplicados aos

conjuntos de dados de validagao

Observa-se que as metodologias AERF e AGRNN possuem resultados semelhantes,
com norma dos residuos baixa em relagdo as outras metodologias. Assim como no estudo
de caso apresentado na secao 4.1, a metodologia AEL obteve a maior norma dos residuos,
e para esta aplicacdo o método AEML apresentou residuos elevados quando comparado

com as outras metodologias.
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Para este estudo de caso sdo escolhidos os modelos, associados aos conjuntos de
dados da validagdo cruzada, que obtiverem as menores normas dos residuos para cada
uma das metodologias, sendo representados por um contorno vermelho nas barras da
Figura 19.

Para validar se o classificador Random Forest esta selecionando corretamente os
modelos dos métodos AEML e AEML-R, vamos calcular a matriz de confusdo, mostradas

nas Figuras 20 e 21.

Matriz de cnfuséo classificador AEML

Modelo 1

Modelo 2

Resposta do classificador

Modelo 1 Modelo 2
Dados rotulados

Figura 20 — Ventilador: Matriz de confusao classificador Random Forest AEML

Uma explicacdo detalhada da matriz de confusdo foi feita no estudo de caso anterior.
Observa-se na Figura 20 que o classificador conseguiu classificar 74,3% das amostras
corretamente. Este resultado explica o motivo da norma dos residuos do método AEML,

mostrados na Figura 19, ser maior em relacdo aos métodos propostos neste trabalho, pois
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em 25,7% das amostras o método esta errando na selecdo do modelo a ser usado no

monitoramento de falhas.

Matriz de confusao classificador AEML-R

Modelo 1

Modelo 2

Resposta do classificador

Modelo 1 Modelo 2
Dados rotulados

Figura 21 — Ventilador: Matriz de confusao classificador Random Forest AEML-R

Observa-se na Figura 21 que 97,2% das previsdes estdo corretas e 2,8% estdo erradas.
A Figura 22 mostra a estatistica T2 de Hotelling e os falsos positivos (FP) de todas as

metodologias aplicados aos dados de validacao.
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Figura 22 — Estatistica T2 e avaliagdo de falsos positivos aplicados aos dados de
validagdo. O grafico a) mostra os resultados da metodologia AEL, b) AEML, ¢c) AEML-
R, d) AEPOL, e) AEGRNN e f) AERF

Como pode ser observado na Figura 22, para todas as metodologias os falsos positivos
(alarmes falsos) possuem valores proximos ao valor esperado de 5%, tendo em vista que
o limite de controle estatistico, em vermelho, foi calculado com o nivel de confianga de
95%. Porém, a estatistica T2 ao final do conjunto de amostras de validacdo ultrapassou o
limiar estatistico para as metodologias AEL, AEML e AEPOL (em menor escala),
indicando que estas metodologias ndo conseguiram capturar bem as relagdes entre as

variaveis de rotacdo e vibragdo para as ultimas amostras dos dados de validagao.
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Observa-se variagdes nos limiares estatisticos para as metodologias que utilizam
multiplos modelos (AEML e AEML-R). Isso ocorre, pois, cada modelo linear de Analise
Externa est4 associado a um modelo PCA que possui um limiar especifico, tendo em vista
que a quantidade de amostras usadas no treinamento de cada modelo ¢ diferente.

Para calcular os falsos negativos utilizaremos os dados mostrados na Figura 23. Por

se tratar de um estudo de caso real, somente temos uma falha em um ponto de operagao.

Variavel externa - Rotacdo do Ventilador
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Figura 23 - Dados de rotacdo e vibracao usados na avaliacio de falsos negativos

Analisando a Figura 23, verifica-se que no momento de 36,71h (em verde) a vibragdo
comegca a variar sem que a rotagao do ventilador se altere. Desta forma, ¢ considerado que
a falha se iniciou neste ponto.

A Figura 24 mostra a estatistica T2 e avaliacdo de falsos negativos aplicados aos dados

da Figura 23, assim como o grafico da rotacao do ventilador.
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Figura 24 - Estatistica T2 e avalia¢do de falsos negativos aplicados aos dados de falha.
O grafico a) mostra os resultados da metodologia AEL, b) AEML, ¢c) AEML-R, d)
AEPOL, e) AEGRNN, f) AERF e g) mostra as variagdes da rotagao do ventilador
Observa-se que a metodologia AEL somente consegue detectar a falha apos o instante

de 45h, restando duas horas para que o ventilador parasse devido a quebra do casquilho e
ponta do rotor. As outras metodologias conseguem detectar falhas com maior tempo de
antecedéncia (estatistica T2 acima do limiar), o que representa na pratica maior tempo

para tomada de agdes corretivas que podem diminuir os danos causados aos componentes
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e, consequentemente, diminuir o tempo de perda de producdo devido a manutengao
corretiva.

As metodologias AEGRNN (23,86%) e AERF (24,58%) obtiveram os melhores
resultados, seguidos da AEPOL (30,94%), AEML (35,42%), AEML-R (44,31%) e AEL
(84,7%).
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5 Conclusao

Viérios trabalhos vém sendo desenvolvidos utilizando metodologias de controle
estatisticos multivariado para detec¢do de falhas em processos industriais. Muitas vezes
¢ suposto que as varidveis permanecem somente em um ponto de operagdo, o que limita
o desenvolvimento para aplicacdes reais, tendo em vista que grande parte das variaveis
de um processo sdo afetadas por fatores tais como mudancas de setpoint vindas de
sistemas de otimizagdo, adequacdo a demandas de produg¢ao, variagdes nas caracteristicas
dos insumos.

Neste trabalho sdo propostos cinco métodos com o objetivo de detectar falhas em
processos industriais, que naturalmente possuem nao linearidades, em multiplos pontos
de operacao.

Os métodos sao aplicados a dois estudos de caso, sendo uma simulagdo € um processo
industrial real. Através dos indices de falsos positivos € observado que os alarmes falsos
encontrados sdo os especificados para todos os métodos, com valores proximos ao nivel
de confianga usado para calcular os limiares estatisticos. Através dos indices de falsos
negativos comprova-se que os métodos propostos foram capazes de detectar falhas,
mesmo quando o método de Analise Externa linear proposto por Kano (2004) nao foi.

Para a aplicacao real de monitoramento de vibragdo de ventiladores, os métodos
propostos neste trabalho possibilitaram a previsdo da avaria do equipamento com cerca
de dez horas de antecedéncia. Esta previsdo pode gerar uma acdo preventiva que pode
evitar que os danos do equipamento rotativo se agravaem, diminuindo assim as perdas de
producdo devido ao tempo de manutencdo corretiva e consequente perda financeira da
empresa.

Os métodos propostos funcionaram adequadamente, porém, os métodos que utilizam
multiplos modelos possuem parametros de complexo ajuste, dificultando o seu uso. Os
métodos nao lineares que utilizam GRNN e Random Forest sao os mais indicados a serem
utilizados, devido a facilidade de parametrizagdo e bons resultados. O método AEML-R
se destaca por possuir custo computacional elevado de treinamento, porém, na etapa on
line de monitoramento de falhas, em que € critico o custo computacional, o método possui
processamento semelhante aos demais métodos.

As técnicas estudadas neste trabalho possuem pouca tolerdncia a erros de
modelagem. Como em processos reais as relagdes entre as variaveis de processo ndo sdo

constantes, ¢ recomendado o estudo de técnicas de modelagem adaptativa, que possam
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atualizar os modelos, sem perder a funcionalidade de distinguir as falhas de operagdes

normais.
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