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Resumo

O monitoramento adequado de processos industriais é de suma importancia para detectar,
prever e diagnosticar falhas, além de garantir que os produtos possuam qualidade e estejam
dentro das especificacoes esperadas. Desta forma, ¢ importante detectar distirbios no
processo, mau funcionamento de equipamentos ou outros eventos prejudiciais o quanto
antes, para que, em seguida, seja possivel identificar a causa do comportamento indesejado
e agoes corretivas sejam tomadas. Existem diversos métodos na literatura que tratam
do monitoramento. Dentre eles, a utilizacao de técnicas de andlise externa e métodos
multivariados é bem difundida, porém, existem mudancgas no processo as quais esses
métodos nao sao robustos o suficiente para adequar e monitorar, gerando falsos alarmes
em situagoes de normalidade. Assim, neste trabalho é proposto um sistema de uniao
das técnicas de PCA (Principal Component Analysis) e andlise externa com um método
de aprendizado ativo através de deteccoes de concept drift para gerar um sistema de
monitoramento que se ajuste as mudancas de comportamento de um processo de uma
planta industrial. O método foi aplicado a um problema real de um ventilador industrial e
os resultados apresentados mostraram que o modelo se adequou as mudancgas do processo
sem armazenar dados excessivos para treinamento do modelo e com um nimero menor de

falsos alarmes em relagao a um modelo sem atualizacao.

Palavras-chave: Monitoramento de Processos, Aprendizado Ativo, Concept Drift






Abstract

Appropriate industrial processes monitoring is of paramount importance to detect, predict
and diagnose faults, in addition to ensuring that the products have quality and are within
the expected specifications. Thus, it is important to detect disturbances in the process,
equipment malfunction or other harmful events as soon as possible, so that afterward, it is
possible to identify the cause of the unwanted behavior and take corrective actions. There
are several methods in the literature that deal with monitoring. Among them, the use
of external analysis techniques and multivariate methods is widespread. However, there
are process changes to which these methods are not robust enough to adapt and monitor,
generating false alarms in normal situations. Thus, this work proposes a system of joining
PCA (Principal Component Analysis) and external analysis techniques with an active
learning method through Concept Drift detections to generate a monitoring system that
adjusts to changes in the behavior of an industrial plant process. The method was applied
to a real problem of an industrial fan and the results presented showed that the model
was adapted to the process changes without storing excessive data for training the model

and with a lower number of false alarms in relation to a model without updating.

Keywords:Process Monitoring, Active Learning, Concept Drift.
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1 Introducao

As operagoes industriais vém se tornando cada vez mais complexas e a0 mesmo
tempo tém facilitado a captura de grandes quantidades de dados de processo, o que
impulsiona novos conceitos e ferramentas estatisticas de controle e monitoramento das
mesmas (GE; SONG, 2012).

Para que os processos industriais sejam seguros e produzam consistentemente
produtos de alta qualidade, é necessario que o monitoramento deles seja feito de forma
adequada (SATOYAMA; FUJIWARA; KANO, 2016). Tradicionalmente, tal monitoramento
é feito através da construgao de complexos modelos mateméticos e, em seguida, tais modelos
sao otimizados e/ou usados para monitoramento de processo e detecgdo de falhas. No
entanto, a construgao desses modelos ou a personalizagao dos modelos gerais existentes

para uma planta especifica exigem tempo e esforgo (KOURTI, 2002).

Existem diversos trabalhos na literatura que tratam sobre monitoramento de pro-
cessos, variando de métodos analiticos a inteligéncia artificial e abordagens estatisticas
(VENKATASUBRAMANIAN et al., 2003b). Pode-se classificar os métodos de deteccao e
diagnéstico em dois grandes grupos: os baseados em modelos, que geralmente sao desen-
volvidos com base em algum entendimento fundamental da fisica e quimica do processo
(seja quantitativo ou qualitativo), e modelos baseados em dados histéricos, onde apenas a
disponibilidade de uma grande quantidade de dados do processo é necessaria (VENKATA-
SUBRAMANIAN; RENGASWAMY; KAVURI, 2003; VENKATASUBRAMANIAN et al.,
2003a). A Figura 1 possui um esquema com exemplos dos tipos de métodos de detecgao e

diagnosticos de falhas.

A metodologia baseada em dados histéricos vem recebendo atencao na area de
pesquisa, bem como em aplicagoes industriais. Uma técnica consolidada nesse contexto é

a analise multivariada do processo.

O controle estatistico multivariado de processos (Multivariate Statistic Process
Control - MSPC) unido a técnicas de modelagem permite a detecgao de falhas (CHIANG;
RUSSELL; BRAATZ, 2001). Neste tipo de abordagem, geralmente o processo é comparado
com um modelo, de forma que um desvio significativo no processo possa ser indicado
como falha. E tal unido das técnicas de modelagem com as técnicas de controle estatistico
de processos online é uma ferramenta poderosa para alcancar a estabilidade, de forma a
produzir sempre produtos com qualidade (MONTGOMERY; RUNGER, 2010).

Técnicas importantes e classicas de MSPC sao as baseadas em variancia/covaridncia,
que se mostram mais apropriadas para aplicagoes de monitoramento de processos. Essas

técnicas sdo a Analise de Componentes Principais (Principal Component Analysis - PCA)
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Figura 1 — Classificacao dos algoritmos de deteccao e diagnostico de falhas.

‘ Métodos de deteccdo e diagndstico de falhas ‘

Baseados Baseados em
em modelos dados historicos

Modelos Modelos
quantitativos qualitativos Qualitativos Quantitativos
Sistemas QTA
Equagdes de Filtro de Kalman especialistas
] ) Hierarquias
paridade Estendido N
Estatisticos Redes
Modelos Neurais
Causais
| Estrutural ‘ | Funcional ‘

Classificador

" Arvores de o
Falhas Estatisticos

Fonte: Adaptado de Venkatasubramanian et al. (2003b)

e Minimos Quadrados Parciais (Partial Least Squares -PLS) (KRUGER; XIE, 2012).

Tais abordagens obtém um bom desempenho quando o processo opera em somente
um tnico ponto de operagao (KANO et al., 2004). Entretanto, muitos processos industriais
reais possuem diversas regidoes de operacao, assim, além de detectar eficientemente os
pontos de falha, é de suma importancia que uma mudanca de ponto de operagao nao
indique falsos alarmes. Neste contexto, surge a andlise externa, onde as variaveis do
processo sao divididas em dois grupos, e assume-se que as variaveis principais podem ser
explicadas pelas varidveis externas através de um modelo (ZHAO; ZHANG; XU, 2004).
Os residuos medidos entre a diferenca das variaveis medidas e estimadas sao utilizados
para a deteccao e diagnosticos de falhas. Assim, as varidveis passam a ser independentes

da variacao da regiao de operacao.

Além disso, as varidaveis do processo podem passar por mudancas ao longo do
tempo, como efeito de envelhecimento natural, mudanca de matéria prima, corrosao, etc. O
que causa uma descalibragdo do modelo de monitoramento estatistico previamente obtido.
Essas mudancas dinamicas nas variaveis, tais que elas nao possuam mais distribuigoes
estacionarias, sao chamadas de concept drift (SOBHANI; BEIGY, 2011). Assim, modelagens
e controles estatisticos podem nao ser robustos o suficiente para monitorar os processos se

eles nao forem atualizados periodicamente.

Métodos amplamente utilizados para atualizagao de modelos sao, por exemplo, a uti-
lizagdo de Minimos Quadrados Recursivos (YOUNG, 2011) e PCA Recursivo (PORTNOY
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et al., 2016).

Um método que tem ganho destaque para deteccao de anomalias em processos é o
de Concept Drift Detection, com exemplo de aplicagoes em (WANG; ABRAHAM, 2015),
(SOBHANTI; BEIGY, 2011), (GAMA et al., 2004), (RU; ANDROMEDA; MARSONO,
2014), (LOO; MARSONO, 2015) e (FARID; RAHMAN, 2012). Desta forma, essa é uma
técnica que também pode ser utilizada como gatilho para atualizacao de modelos de

monitoramento.

Sabe-se que o problema de deteccao de falhas em um processo industrial pode ser
dividido em dois tipos de andlise: uma primeira, que detecta falhas abruptas ou eventos
catastroficos, e que deve deve ser feita de forma muito eficiente, porém, ha uma segunda,
e de interesse crucial, que deve detectar falhas menores (graduais ou incipientes) causadas
por motivos como os descritos anteriormente, que afetam o processo sem fazer com que

ele pare, mas que é necessaria para evitar a ocorréncia subsequente de eventos mais
catastréficos (BASSEVILLE; NIKIFOROV et al., 1993).

Logo, deve-se criar modelos que sejam robustos e adaptativos, para abranger todos
os tipos de falhas e situagoes de operacido. Uma forma de atacar essa questao é utilizar um
método de aprendizado ativo, em que, a partir da deteccao de uma anomalia no processo,
seja enviado um alerta para um operador da planta, e o mesmo possa identifica-lo como
uma situacao de normalidade ou nao. Dessa forma, o modelo pode ser aprimorado com o
tempo, mesmo que ele nao tenha sido obtido inicialmente para abranger todos os possiveis
diferentes pontos de operagao e o processo esteja sob efeito de concept drift. Com isso, o
monitoramento nao deixa de alertar as falhas e gera um menor niimero de falsos alarmes a

medida que ele adapta as caracteristicas do processo.

Neste trabalho serd proposta uma metodologia de monitoramento de falhas baseada
em aprendizado ativo, que utiliza PCA e modelos de analise externa, aplicada aos dados

reais de um ventilador industrial.

1.1 Justificativa

Nos trabalhos desenvolvidos em Assis (2018) e Faria (2018), que utilizaram dados
do mesmo ventilador industrial usado nesta Dissertacao, foram estudados métodos de
monitoramento e deteccao de falhas em processos que possuem miltiplos pontos de
operacao. As metodologias propostas por ambos se mostraram eficientes e especialmente
acuradas para aplicacao em uma situacao de monitoramento real, porém, elas se tratam de
modelos estaticos e, desta forma, este trabalho vem com a proposta de aliar as metodologias
propostas anteriormente a uma forma de atualizagdo que permita a adequacao constante
as possiveis mudancas de processo que nao sejam contempladas pela analise externa. Em

especial as mudancgas de distribuigoes estatisticas de variaveis, que se caraterizam como
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um Concept Drift.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho consiste em obter um sistema de monitoramento de
processos industriais que consiga se adequar as mudancgas de processos ocorridas ao longo
do tempo, de forma a gerar o minimo de falsos positivos e que ainda assim seja acurado
na deteccao das falhas. Para atingir tal objetivo, é proposto um sistema que combine a
metodologia classica de analise externa a metodologia de analise de concept drift com a

utilizagao de aprendizado ativo.

1.3 Estrutura da Dissertacao

A dissertacao estd estruturada da seguinte forma: no Capitulo 2 é feita uma revisao
tedrica de todas as técnicas utilizadas no trabalho. No Capitulo 3 é descrita a metodologia
proposta. No Capitulo 4, a metodologia é aplicada a duas situagoes distintas de um estudo
de caso de um forno industrial. E, por fim, no Capitulo 5 se encontram as conclusoes e

sugestoes de trabalhos futuros.



?2 Referencial Tedrico

2.1 Monitoramento Estatistico de Processos

Nos processos industriais modernos, uma grande quantidade de dados é gerada e
coletada, sendo assim, para monitorar essa grande base de dados, conseguindo identificar
possiveis situacoes de falha, é necessario criar modelos que expliquem o processo. Diferen-
temente dos métodos tradicionais baseados nas equagoes que regem o processo, os métodos
baseados em dados histéricos raramente precisam de qualquer conhecimento profundo
prévio acerca do mesmo. Extraindo as informagoes tteis dos dados registrados de um
processo, os modelos baseados em dados também sao capazes de modelar o relacionamento
entre diferentes variaveis (GE; SONG, 2012). Essa metodologia vem recebendo atengao na

area de pesquisa, bem como em aplicagoes industriais.

O controle estatistico de processos (Statistical Proces Control - SPC) é uma das
formas de monitoramento baseada em dados, que consiste em uma variedade de técnicas
para monitorar as variaveis de determinado processo, fornecendo insumos para melhoria
continua da operacao. Dentre as etapas do método, é fundamental empregar um conjunto
de ferramentas estatisticas para estabelecer os limiares de controle para um processo e,
caso alguma situacao de anormalidade ocorra, ela deve ser indicada pelo conjunto de
monitoramento (ZHANG, 2000).

As primeiras técnicas a serem desenvolvidas foram as andlises univariadas, que
levam em consideracao as variaveis de forma independente e ignoram as correlagoes entre
as mesmas, sendo aplicaveis para sistemas mais simples e se tornando menos aplicaveis em
sistemas mais complexos. Neste contexto, o Controle Estatistico de Processo Multivariado
(Multivariate Statistical Process Control - MSPC), que analisa as varidveis de forma mutua
e permite uma visado ampla do processo. Nas subse¢oes a seguir elas sao descritas com

mais detalhes.

2.1.1 Analise Univariada

Uma analise estatistica univariada pode ser usada para determinar os limites para
cada variavel do processo separadamente, onde tais limiares encontrados definem a regiao
de uma operacao normal e uma violagao desse limite indica uma situacao de falha no

processo.

Os graficos de controle estatistico univarido (SPC), como a carta de Shewhart,
Cumulative Sum Control Chart (CUSUM) e Ezponentially Weighted Moving Average

(EWMA) sao amplamente utilizadas para monitorar variaveis-chave do produto, a fim de
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detectar a ocorréncia de algumas anormalidades (MACGREGOR; KOURTI, 1995).

Na Figura 2 encontra-se uma ilustracao da carta de Shewhart, onde os pontos sao

as amostras do processo e as linhas representam os limiares de operacao obtidos.

Figura 2 — Ilustracao da carta de Shewhart.

Limite de controle superior

k_:> Dados de falha \
°

[ ] [ ° o @
[} . °
[ & |l . ? _____________ e
®
°
[ ] L] ° [ ] L]
° [ °
Target L4
Dados de operagdo normal /

Limite de controle inferior

Fonte: Adaptado de Chiang, Russell e Braatz (2001)

Tais limites de controle sao dados pela Equagao 2.1, assumindo-se que os dados
possuem uma distribuicao normal, onde p representa a média e o o desvio padrao dos
dados:

p—ceo <z < pu+ceo (2.1)

onde cg representa a amplitude do desvio padrao do nivel de confianca desejado, que é
definido por (1—a), sendo « o nivel de significancia da distribuigao, ou seja, a probabilidade
de se obter um falso positivo. O niimero de desvios padrdes a serem utilizados é calculado
analisando-se o grafico de distribui¢do acumulada da varidvel (CHIANG; RUSSELL;
BRAATZ, 2001). Na Figura 3 é mostrada a densidade de probabilidade de uma distribuigao

normal, com seus intervalos de confiancga.

Para o Gréfico de Controle de Soma Cumulativa (Cumaulative Sum Control Chart -
CUSUM), ao invés de plotar a distribuigdo das amostras, é plotada a soma cumulativa
das observagoes, de forma que o sistema fica mais sensivel a pequenas variagoes. Para o
grafico de média maével exponencial (Exzponentially Weighted Moving Average - EWMA)
¢ dado menos peso as amostras mais antigas e mais peso as amostras mais recentes, de

forma a tornar o sistema mais robusto as mudancas de processo que ocorram com o tempo

(ZHANG, 2000).

As técnicas de andlise univariada (Shewhart, CUSUM e EWMA) determinam os

limites para cada variavel de observacao individualmente, sem considerar as informacoes
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Figura 3 — Distribui¢ao normal e intervalos de confianga.
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das demais variaveis. Dado que esses métodos ignoram a correlagao entre as variaveis,
eles nao caracterizam com assertividade o comportamento das variaveis dos processos

industriais complexos (CHIANG; RUSSELL; BRAATZ, 2001).

Um exemplo do problema em se utilizar a analise univariada para processos
multivariados é encontrado na Figura 4, na qual foram plotadas apenas duas variaveis
de qualidade (y;, y2) de um produto. O processo estd sob controle estatistico, y; e yo
seguem uma distribui¢do normal e sdo correlacionadas (py, 4, = —0,94), como ilustrado
no grafico conjunto de y; X yo. A elipse representa um contorno de controle multivariado
do processo, com limite de confianca de 99%, e os pontos representam o conjunto de
observacoes da distribuicdo. As mesmas distribuigoes sao plotadas individualmente na
mesma figura com graficos de Shewhart com y; e y, versus o nimero de amostras (tempo),
com seus respectivos limites de controle (com 99% de limite de confianca). Entre os dados
do processo existe um problema relacionado a um produto que é representado por .
Analisando-se individualmente os graficos de Shewhart de cada variavel, percebe-se que
o produto problematico esta dentro dos limites de controle e, portanto, em situagao de
normalidade. Porém, quando analisa-se a plotagem multivariada y; X y5 vé-se que o produto
indicado por @ esté claramente fora dos limites de controle (MACGREGOR; KOURTI,
1995).

No exemplo mostrado na Figura 4 ocorre um erro Tipo-II, onde nao ocorre uma
indicacao de falha, mesmo com a falha tendo acontecido no sistema real, sao os chamados

falsos negativos. Um erro Tipo-I existe quando ¢ indicada uma falha, mas ela nao ocorreu
na realidade, sdo chamados de falsos positivos (CHIANG; RUSSELL; BRAATZ, 2001).
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Figura 4 — Controle de qualidade de duas variaveis que ilustram a nao-aplicabilidade de
graficos univariados em processos multivariados.
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2.1.2 Analise Multivariada

Como descrito anteriormente, as técnicas univariadas nao possuem um bom de-
sempenho em sistemas mais complexos, onde existem, por exemplo, diversos sensores que
fazem a medigdo de uma mesma varidavel, ou ainda quando é necessario monitorar variaveis
interdependentes. A finalidade da andlise univariada é realizar uma exploracao descritiva
das variaveis, entendendo as estatisticas primédrias e demais informagoes relevantes de
cada variavel individualmente, sendo, portanto, um primeiro passo na analise das variaveis
do processo, que para serem analisadas em sua completude necessitam de ferramentas
mais adequadas. Desta forma, o Controle Estatistico de Processo Multivariado (MSPC),
que engloba um conjunto de ferramentas poderosas capazes de compactar dados e reduzir
sua dimensionalidade, deixando que as informagoes essenciais sejam retidas e se tornem
mais faceis de analisar do que o enorme conjunto de dados original, além de serem capazes
de lidar com ruido e correlagdo para extrair informagoes de maneira eficaz (VENKATA-
SUBRAMANIAN et al., 2003a). Métodos de projecao multivariados, como Anélise de
Componentes Principais (Principal Component Analysis - PCA ), Minimos Quadrados
Parciais (Partial Least-Squares - PLS), Anélises de Componentes Independentes (Indepen-
dent Component Analysis - ICA) e Discriminante Linear de Fisher (Fisher discriminant
analysis - FDA) sao amplamente utilizados (GE et al., 2008).
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2.1.2.1 Analise de Componentes Principais

A Analise de Componentes Principais (Principal Component Analysis - PCA) é
uma técnica que produz uma representagao dos dados com uma menor dimensao, mantendo
a estrutura de correlacao entre as variaveis e é ideal para capturar a variabilidade dos
mesmos (CHIANG; RUSSELL; BRAATZ, 2001). E uma combinacéo linear das varigveis

originais em um espago dimensional reduzido (ZHANG, 2000).

Considere uma matriz de dados X"™*™, onde m é o nimero de variaveis e n o

nimero de amostras (como na Equagao 2.2), normalizada com média zero e varidncia

unitaria.
11 Ti2 o Tim
To1 T2 - Tom
X=1_ . . (2.2)
Tn1 Tp2 - Tpm

De acordo com Portnoy et al. (2016), para o método PCA, calcula-se a matriz S
de covariancia de X, conforme a Equacao 2.3:

1

n—1

S = XTX (2.3)

E a decomposicao espectral de S é dada pela Equacao 2.4:
S=VAV'T (2.4)

onde A™*™ é uma matriz diagonal contendo os autovalores ordenados de forma decrescente
e V™™ & composta pelos autovetores correspondentes. E selecionado o nimero a de
componentes principais a ser utilizado. Definindo-se P™** como a Matriz de Carregamento,
contendo as primeiras a colunas (componentes retidas) de V. As projegoes dos dados da
matriz X no espago de menor dimensao estao contidas na matriz de pontuacao 7' (Equagao
2.5):

T=XP (2.5)

E a projecao de T de volta ao espago de observagoes m-dimensional original é dada
pela Equacao 2.6:
X=TP". (2.6)

A diferenca entre X e X é a matriz residual E (Equacio 2.7):

E=X-X. (2.7)

O subespaco contido na matriz £ possui uma baixa relagao sinal-ruido, e a remocao
desse espago de X pode produzir uma representacao mais precisa do processo, que esta

armazenada em X.
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A selecao do ntimero de variaveis principais é parte fundamental do processo de
modelagem. Para a selecao das a componentes existem diversas técnicas na literatura,

dentre elas as descritas por Chiang, Russell e Braatz (2001):

« Variancia percentual acumulada: esse método determina o niimero a de componentes
principais através do calculo do menor niimero de vetores de carregamento necessarios
para explicar um percentual minimo escolhido da varidncia total do sistema, escolhido

arbitrariamente.

o Analise paralela: a dimensionalidade é determinada comparando-se o perfil de variacao
total com o perfil obtido assumindo observagoes independentes das variaveis. A ordem

de redugao é determinada como o ponto no qual os dois perfis se cruzam.

o Scree test: parte da ideia de que a variancia corresponde a um ruido aleatorio que
possui um perfil linear. A dimensionalidade serd determinada localizando o valor onde
a variancia nao possuir mais um perfil linear. E um método dificil de automatizar

por ser ambiguo.

» Validacao cruzada: é construida utilizando o valor de previsao da soma dos quadrados
(Prediction Residual Sum of Squares — PRESS) (Equacao 2.8):

PRESS(a) = X - X| (2.8)

2
F
onde a representa o nimero de componentes retidas que sao utilizadas no calculo
de X, e ||.||% ¢ dada pela norma de Forbenius. Para a utilizagio desta técnica, o
conjunto de dados ¢é dividido em varios blocos. Cada vez que um bloco é deixado de
fora, é feita uma analise PCA sobre o restante dos dados e o calculo de PRESS é
feito no bloco que foi retirado. Tal procedimento é repetido até que todos os blocos
tenham sido deixados de fora pelo menos uma vez. O valor de a associado com
o menor valor médio da estatistica PRESS determina o nimero de componentes

selecionadas.

2.1.3 Deteccao de falhas utilizando PCA

A técnica PCA, aliada a uma estatistica multivariada, que leva em consideragao
as correlacoes entre as variaveis, gera uma solugao capaz de monitorar os dados e indicar

quando os mesmos estiverem fora dos limites de normalidade.

Um método muito difundido para analise estatistica multivariada ¢é a estatistica T2
de Hotelling (CHIANG; RUSSELL; BRAATZ, 2001).
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A estatistica T2 de Hotelling é dada pela Equacao 2.9:

T =x"PA'P"x (2.9)
onde A, contém os autovalores referentes as componentes principais selecionadas.

Para determinar se o processo esta em estado de normalidade, é necessario deter-
minar limiares de controle baseados em dados de onde nao existam falhas, os mesmos
usados para construir o modelo PCA. Para a estatistica em questao, o limiar de controle é
dado pela Equacgao 2.10, onde n é a quantidade de amostras e a é o nivel de significancia

desejado.

a(n —1)
n—1

T2 =

[0}

Fon-aa (2.10)

Desta forma, a utilizacdo dos dados gerados pelo modelo PCA, junto a estatistica
T? levam a um monitoramento do processo, onde dados que saim do limite de confianca

sao indicados como falhas.

2.2 Analise Externa

Os processos industriais comumente operam em miiltiplas regioes de operacao,
como em diferentes valores de setpoints. Essas variaveis sao alteradas intencionalmente,
segundo as necessidades, mas geram mudancas em todo o processo, podendo indicar
erroneamente falhas. O modelo PCA é eficaz somente para um tnico ponto de operagao
quando em estado estacionario, logo, é necessario combinar outras técnicas para viabilizar

a aplicacao em multiplas regioes de operagao.

Assim, Kano et al. (2004) propoem divisao das varidveis de processo em duas
categorias: as externas, que sao as responsaveis pelas condi¢oes de operacao e disturbios,
e as principais, que sdo alteradas por essas mudanca, sdo as variaveis monitoradas. Esse

processo ¢ ilustrado na Figura 5.

Para que as falhas sejam distinguidas das alteragoes de ponto de operacao, é neces-
sario retirar as influéncias das variaveis externas sobre as variaveis principais. Considere
um conjunto de dados Z"™*™, onde m é o nimero de variaveis e n o nimero de amostras,

decomposto de acordo com a Equagao 2.11, onde || representa a concatenagao dos vetores:
Z =[Y U] (2.11)

em que Y é o conjunto de variaveis principais e U é o conjunto de varidveis externas. A
matriz Y deve ser decomposta em duas, parte explicada pelas variaveis externas e parte

nao explicada, chamada de residuos. Para isso, Kano et al. (2004) usam um modelo linear



2.2. Andlise Externa 31

Figura 5 — Descricao do modelo de andlise externa
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Fonte: Adaptado de Kano et al. (2004)

obtido por minimos quadrados, utilizando U como entrada, Y como saida e € a componente

nao explicada por U, conforme Equacao 2.12:

Y =UO +¢ (2.12)
onde O é estimado pela Equacao 2.13
o=U'u)y'\UTYy (2.13)
os residuos, que sao os valores reais subtraidos dos estimados, sao dados por:
E=Y-U® (2.14)
tais residuos sdo usados para obter o modelo PCA e a estatistica T2 de Hottelling.

Na maioria das aplicagoes reais, as relagoes entre as variaveis nao sao lineares,
portanto, é importante adequar os modelos de andlise externa a tais condi¢oes de nao-

linearidade. O modelo mais simples, polinomial de grau 1, é dado pela Equacao 2.15:

y=ax-+b (2.15)

onde a e b sao calculados pela Equacao 2.13, sendo

A

©=la bl (2.16)

Acrescentando graus ao polindmio, para permitir a adequacao a nao-linearidade do

sistema, a Equagao 2.15 se torna a Equacao 2.17.

y=b+apx' +a;x’+ax’ + ... +a, 1x° (2.17)
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onde p é a ordem do polinémio que se deseja utilizar.

Tal representacao de nao linearidade também pode ser representada por meio de
redes neurais, neste trabalho sendo utilizada a General Regression Neural Network (GRNN),
com descricao e estrutura dada por Wasserman (1993) e Specht et al. (1991), que usa kernels
Gaussianos para obter uma estimativa da saida desejada por meio de uma ponderacao
da distancia entre os dados de treinamento e a entrada da rede. E também o método de
Support Vector Regression (SVR), que se assemelha ao Support Vector Machine (SVM),
porém com a diferenca de ao invés maximizar a distancia das amostras em relagao a um
hiperplano, ele busca minimizar a distancia das amostras em relacao a um hiperplano
(VAPNIK, 2013).

2.3 Concept Drift

A aplicagdo da estatistica para monitoramento de processos parte do pressuposto de
que as caracteristicas das variaveis do processo sao constantes a menos que ocorra uma falha
no sistema. De tal forma, é assumido que propriedades estatisticas, como média e desvio
padrao, sao sempre iguais sob as mesmas condi¢oes operacionais (CHIANG; RUSSELL;
BRAATZ, 2001), o que para um sistema real nem sempre é aplicavel, pois existem variagoes
lentas com o tempo, tais como desgaste e envelhecimento de equipamentos. Desta forma, a
menos que o modelo de monitoramento seja atualizado constantemente, existirao alarmes

falsos (PORTNOY et al., 2016).

Concept Drift ocorre quando as estatisticas dos dados que estao sendo coleta-
dos mudam de tempos em tempos apds um periodo minimo de estabilidade (KADWE;
SURYAWANSHI, 2015). Quando o concept drift é detectado, o modelo atual precisa ser
atualizado para manter a precisao (KADWE; SURYAWANSHI, 2015).

O problema de deteccao de falhas pode ser encarado como um problema de classi-
ficagao, onde dados sao rotulados como falha ou situacgao de normalidade. Os métodos
tradicionais de aprendizado de méquina abordam problemas de classificacao e previsao
com base em duas suposigoes: (1) dados rotulados representativos estao disponiveis em
abundancia para descrever os problemas; e (2) as propriedades estatisticas dos dados
sao similares aos dados de treinamento e nao se alteram ao longo do tempo, porém, se
tratando de monitoramento de processos industriais é muito dificil que todas as possiveis
situagoes de falhas ou diferentes regides de operacao sejam previamente rotuladas, especi-
almente por conta do alto custo envolvido, por ser um processo que conta com inimeras

varidveis e situagoes de imprevisibilidade e que pode contar com o concept drift (COSTA;
ALBUQUERQUE; SANTOS, 2018).

Para lidar com concept drift, muitos métodos foram propostos, que podem ser
divididos em dois grupos: métodos cegos e informados (SAYED-MOUCHAWEH, 2016).
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Métodos cegos nao fornecem um mecanismo explicito para detectar o concept drift. Eles
atualizam os modelos independentemente da ocorréncia de desvios. Nesse caso, geralmente
ha um alto custo computacional envolvido. J4 na segunda abordagem, aplicada por exemplo
por Gama e Castillo (2006), Baena-Garcia et al. (2006), Pinage e Santos (2015) e Sethi e
Kantardzic (2015), é utilizado um mecanismo para realizar a tarefa de detec¢ao e ajustes
de classificadores, porém, ainda sim, a maioria dos métodos desenvolvidos assume que
os dados rotulados estarao disponiveis apods a classificacdo, pra poder gerar melhorias e
ajustes no desempenho do classificador. Porém, existem diversas situagoes em que tais
rotulos nao estao disponiveis e, nestes casos, uma abordagem de Aprendizado Ativo é
interessante, por poder detectar explicitamente desvios com pouca interferéncia humana.
Assim, os rétulos verdadeiros das novas instancias sao necessarios somente apos uma falsa

deteccao (seja de falha ou de normalidade) e sdo usadas para atualizar o classificador

(COSTA; ALBUQUERQUE; SANTOS, 2018).

Dentre as varias técnicas presentes no aprendizado ativo, a estratégia de Incerteza
Fixa mostra-se interessante, devido aos bons resultados ja alcancados (ZLIOBAITE et al.,
2013). Para usar a estratégia de incerteza fixa na selegdo de amostras para deteccao de
concept drift é necessario definir o conceito de margens virtuais. Na proposta de Costa,
Albuquerque e Santos (2018) as margens virtuais sao interpretadas como a projecao de
hiperplanos equidistantes a um hiperplano que modela a relacao entre as variaveis, com
base em um limiar de incerteza (\) definido pelo usuério. A Figura 6 mostra margens
virtuais definidas para A = 0,95 e A = 0,90. Essa figura mostra projecoes lineares de
margens virtuais, no entanto, margens virtuais nao lineares também podem ser atingidas.

Figura 6 — Hiperplano de separacao e projecao das margens virtuais com limiar de incerteza
de 0,95 e 0,90.
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Fonte: (COSTA; ALBUQUERQUE; SANTOS, 2018)

A projecao de margens virtuais cria um subespaco do espaco de entrada que é

a regiao de confianca do algoritmo de regressao. Esta regiao é definida pelo valor de A.
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Quanto maior o valor de A\, mas estreita a regiao de confianca ao redor do valor previsto

pelo modelo de regressao.

Uma vez definidas as margens virtuais, é possivel descrever como esse conceito
¢ usado para detectar drifts. Esse processo ocorre analisando lotes de dados usando o
modelo de regressao escolhido. Se, para um lote de dados, for obtida uma densidade de
amostras menor do que um limiar («), entdo o modelo nao estd conseguindo modelar
adequadamente o processo e, possivelmente, pode ter acontecido drift nos dados (COSTA;
ALBUQUERQUE; SANTOS, 2018). O valor da densidade é a porcentagem de amostras

do lote que estao dentro da regiao de confianca.

Neste trabalho os limiares de incerteza serao dados pela estatistica 72 de Hottelling,

com a = 0, 90.

2.4 Aprendizado Ativo

Além dos modelos construidos serem fieis a realidade do processo, o fluxo de dados
apresenta desafios adicionais, pois a distribuicao estatistica dos dados pode mudar ao longo

do tempo e os modelos precisam se adaptar, sendo o aprendizado ativo uma alternativa
pra esse problema (ZLIOBAITE et al., 2013).

A maioria dos cenarios de aprendizado de maquina geralmente se enquadra em
uma das duas tarefas de aprendizado: aprendizado supervisionado ou aprendizado nao
supervisionado (TONG, 2001). No aprendizado supervisionado, o objetivo é aprender
uma regra geral que mapeie as entradas para as saidas, um exemplo classico é a tarefa
de classificagdo. Ja no aprendizado nao-supervisionado, nenhum tipo de rétulo é dado
ao algoritmo de aprendizado, deixando-o sozinho para encontrar a estrutura dos dados

fornecidos, um exemplo ¢ a tarefa de clusterizacao.

Para todas essas tarefas de aprendizado supervisionado e nao supervisionado, geral-
mente é reunida uma quantidade significativa de dados que sdo amostrados aleatoriamente
na distribuicdo da populacao e, em seguida, é induzido um classificador ou modelo. Essa
metodologia é chamada de aprendizado passivo. No aprendizado ativo, sdo reunidas infor-
magoes sobre o mundo fazendo perguntas (queries) e recebendo respostas. Em seguida,
ele gera um classificador ou modelo, dependendo da tarefa para a qual esta sendo usado,
como mostra a Figura 7 (TONG, 2001).

A aprendizagem ativa estuda o ciclo de um algoritmo de aprendizado, selecionando
agoes ou fazendo consultas que influenciam quais dados sao adicionados ao seu conjunto de
treinamento. A principal motivacao para a aprendizagem ativa vem do tempo ou do custo
em se obter exemplos de treinamento rotulados. Em alguns dominios, como na modelagem

de processos industriais, um tnico exemplo de treinamento pode exigir varios dias e causar
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Figura 7 — Modelo de Aprendizado Passivo (1) Ativo (2)

Data Algoritmo de | output Modelo ou
Ambiente | —— aprendizado [— classificadores
passivo
(1)
Query ;
- Algoritmo de | Output Modelo ou
Ambiente Aprendizado [—— classificadores
> ativo
Resposta
(2)

Fonte: Adaptado de Tong (2001)

muitos prejuizos (SCHOHN; COHN, 2000).

2.5 Clusterizacao

Clusterizacao se refere a um conjunto de técnicas para agrupar dados, de forma que
que as amostras em cada grupo sejam bastante semelhantes entre si, enquanto obervagoes de

grupos diferentes sejam diferentes entre si, baseado em determinado critério de similaridade

(JAMES et al., 2013).

251 K-means

O algoritmo k-means é explicado por Bishop (2006) como descrito a seguir: suponha
que exista uma base de dados {x1, za, ..., £, } que consiste em n observagoes de uma variavel
aleatoria x com dimensao D. A ideia é separar a base de dados em em um nimero K de
clusters, de forma que a distancia entre os pontos do mesmo grupo seja menor do que a

distancia aos pontos fora do grupo.

Desta forma, ¢ introduzido um conjunto de vetores pg, onde k = 1, ..., K, e cada py é
o centro do k-ésimo cluster. Deve-se, entao, encontrar o conjunto de observagoes pertencente
a cada cluster, bem como um conjunto de vetores {u}, de forma que o quadrado da
distancia (distancia Euclidiana) de cada observac¢ao ao seu vetor py correspondente seja o

menor entre o conjunto de vetores.

Para cada amostra da base de dados x,, da base de dados é introduzido um conjunto
correspondente de varidveis bindrias 7, € {0,1}, onde k =1, ..., K descreve a qual cluster

k a amostra z,, pertence, onde se x,, pertence ao cluster k, r,, =1 e r,; = 0 para j # k.
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A fungao objetivo (a ser minimizada) é dada pela Equagao 2.18:

N
J=2
n=1k

que representa a soma do quadrado das distancias de cada ponto ao seu respectivo vetor

K

1

pr. Deve-se encontrar os valores de {p} e {rnx} que minimizam J. Isso pode ser feito
por meio de um processo iterativo, onde cada iteragao envolve dois passos, no primeiro
passo é feita a minimizagao de J com relagao a r,x, mantendo {u} fixo. No segundo
passo é feita a minimizacao de J com relacao a { g}, mantendo 7, fixo. Isso é feito até a

convergeéncia.

Considerando primeiramente a determinacao de r,; podemos expressar da seguinte

forma (Equacao 2.19):

(2.19)

1 se k= argmin; |z, — il
’," pr
nh 0 caso contrario

Agora otimiza-se g com 1, fixo. A fungao objetivo J é uma fun¢ao quadratica
de pg, logo, pode ser otimizada por meio de sua derivada igualada a zero, como mostra a

Equacao 2.20
N
2 Z Tok(Tn — ) =0 (2.20)
n=1
cuja solucao é dada por 2.21
eryzl TnkZn

N
Zn:]_ Tﬂk

onde percebe-se facilmente que o valor de yu; é dado pelo valor da média dos dados z,

[ = (2.21)

pertencentes ao cluster k.

Os passos sao repetidos até que nao haja mais mudancas de atribuicao de clusters

para os dados (ou quando seja atingido um nimero méaximo de iteragoes pré-determinado).

2.5.2 Clusterizacao Hierarquica

Como ¢ descrito por Faceli et al. (2011), um algoritmo de agrupamento (clusteriza-
¢ao) hierdrquico gera, a partir de uma matriz de proximidade, uma sequéncia de partigdes
alinhadas. O algoritmo pode ser dividido em dois tipos: o aglomerativo (com uma estratégia
bottom-up), que comega com n grupos, onde cada amostra é o seu préprio cluster e forma
uma sequéncia de passos agrupando tais grupos sucessivamente, e a divisiva (com uma
estratégia top-down), que comeca com um unico cluster contendo todos os elementos e

forma uma sequéncia dividindo os clusters sucessivamente, como mostrado na Figura 8.

Para agrupar ou dividir os clusters , cada algoritmo considera uma das alternativas

de distancia/similaridade dadas pelas métricas de integracao (linkage metrics), que estao
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Figura 8 — Funcionamentos dos algoritmos hierarquicos aglomerativos e divisivos.

Divisivo
Agbmerativo

Fonte: (FACELI et al., 2011)

dentre as abordagens mais classicas. Esses algoritmos nao possuem funcao objetivo global,

sao baseados em decisoes locais.

Dados dois clusters Cy = {11, To1, ..., Tn1} € Cy = {x12, T29, ..., Tpa }, cOM 08 respec-
tivos centroides ) e T(?), para medir a distancia entre os clusters, podem ser utilizadas
métricas como a distancia euclidiana ou de Manhattan entre os centroides dos clusters,
d(@W, 7). Deve-se calcular a distincia entre os possiveis objetos (z;, ;) sendo cada um
pertencente a um dos clusters (Cy e Cy), e depois aplicar uma operagio, como a média,
minimo ou maximo, para traduzir essas distancias entre os elementos nas distancias dos

clusters. Cada uma dessas distancias entre os grupos é uma métrica de integragao.

A Equagao 2.22 ilustra a distancia entre os grupos, que é dada pela distancia
minima entre quaisquer dois objetos, um de cada cluster. Essa distancia é utilizada
pelo algoritmo hierdrquico com distdncia minima (single-link). J& na Equagdo 2.23 é
apresentada a distancia média (avarage-link) entre os pontos dos clusters e na Equagao
2.24 é demonstrada a distancia méaxima (complete-link), que utiliza os elementos mais

distantes.

d(Cy,Cy) =  min _d(zy, ;) (2.22)

xiecl,ijCQ

1

d(Cl,OQ) = d(fEi,l’j) (223)

n1n2 SCiGC1,:B]' cCy

d(CI, Cg) = max d(%z, Ij) (224)

177;601,56]'602
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Geralmente as solugoes sao ilustradas por dendogramas como mostra a Figura 9(a),

onde o conjunto de dados era formado por {A, B,C, D, E, F'}. A altura das ramificagoes,

Figura 9 — Exemplo de dendograma.
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(a) Hierarquia de agrupamento (b) Cortes
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Fonte: (FACELI et al., 2011)

em geral, é proporcional a distancia entre os grupos. Cortes em diferentes niveis representam

diferentes niimeros de clusters . Na Figura 9(b) os cortes representam as seguintes partigoes:
« {A,B},{C,D,E, F}, com k = 2;
« {A,B},{C,D,E},{F}, com k = 3;

o {A},{B}.{C,D,E} {F}, com k = 4;

Esse algoritmo nao requer a especificagao prévia do ntimero de clusters, mas ao

mesmo tempo sao mais sensiveis a ruidos e outliers.
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3 Metodologia Proposta

Como proposto por Kano et al. (2004), serao utilizados modelos de anélise externa
de varidveis para monitoramento de um processo industrial. Os modelos de anélise externa
que serao utilizados sdo tanto lineares, quanto nao-lineares. Aliada ao método de analise
externa, também serd aplicada a técnica PCA e posterior aplicacdo da estatistica T2 de
Hotelling para deteccao de possiveis pontos de anormalidade de operacao. Os limiares
obtidos com tais técnicas serao utilizados como limiares de incerteza (Fized Uncertainty) e
o rotulo verdadeiro da amostra sera solicitado para o operador se o mesmo for ultrapassado,

comprovando se a anormalidade representa ou nao uma falha.

Primeiramente foi feito o monitoramento dos dados de teste, sem atualizagoes dos

modelos, de forma que uma vez gerados, eles permanecem estaticos.

Sabe-se que utilizar um modelo estatico de monitoramento sé se aplica nos casos
em que a distribuicao estatistica das variaveis permanece sempre a mesma. No entanto,
processos reais geralmente possuem comportamentos varidaveis no tempo, por conta, por
exemplo, de troca de equipamentos, desgastes de sensores, troca de fornecedores de
matéria-prima, manutencao e limpeza. Muitos falsos alarmes geralmente ocorrem quando
um modelo invariante no tempo ¢ utilizado para monitorar tais processos. Para melhorar

a robustez do monitoramento é essencial uma estratégia adaptativa (ZHANG, 2000).

Sendo assim, como proposto por Costa, Albuquerque e Santos (2018), os modelos
serao atualizados baseados na deteccao de concept drift, através de um método de aprendi-
zado ativo em que ¢ utilizada a variacao de densidade dos dados como um gatilho para
deteccao de concept drift, como discutido no Capitulo 2. Essa variacao de densidade é
calculada a partir das margens virtuais projetadas no espaco (limiares estatisticos), ou seja,
é calculado um limiar estatistico para os dados, e se a porcentagem de dados (densidade

dos dados) fora desse limiar for superior a um valor estabelecido, o drift é detectado.

E importante ressaltar que como mais de uma variavel serd monitorada pela analise
externa, os residuos do monitoramento também serdo compostos de mais de um conjunto
de dados, por isso, é necessaria a utilizacao da PCA e da estatistica T2, de forma a obter-se

apenas um limiar e um conjunto de monitoramento.

Além disso, como proposto por Sobhani e Beigy (2011), um método apropriado
para problemas reais sujeitos a concept drift deve, além de se adaptar as novas distribuigoes
de variaveis, também ser capaz de fazé-lo sem a necessidade de armazenar todos os dados.
Desta forma, foi incorporada a metodologia a clusterizacao dos dados para inclusao nos

modelos de treinamento.
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Entao, trés cenarios estao sendo criados para testar a metodologia proposta:

1. Monitoramento estatico do processo;
2. Monitoramento dindmico com uso de Concept Drift;

3. Monitoramento dindmico com uso de Concept Drift e clusterizacao de dados;

Todos os modelos propostos seguiram as mesmas etapas iniciais, descritas a seguir.

3.1 Selecado de variaveis

Para criar um sistema de monitoramento estatico de processo, primeiramente
fez-se a selecao das variaveis a serem utilizadas. As variaveis externas e principais foram
selecionadas unindo-se duas abordagens: a entrevista com o operador da planta, que
indicou quais eram fundamentais baseado em sua experiéncia e a consulta nos trabalhos
de que obtiveram bons resultados com os dados escolhidos (ASSIS, 2018; FARIA, 2018).

3.2 Treinamento

Apos a selecao de varidveis, os dados de treinamento foram selecionados seguindo

a metodologia explicada pela Figura 10.

Os dados de treinamento foram retirados do conjunto de dados de normalidade
de operagao, ou seja, onde nao existem falhas. Apds uma selecao aleatoria desses dados,
empiricamente chegou-se a um tamanho de amostra ideal para a resolugao do estudo de

caso.

Apoés a selecao dos dados de treinamento, os mesmos passaram por uma filtragem
para retirar outliers. O filtro utilizado foi o Hampel (PEARSON et al., 2015), que se
aplica da seguinte forma: para cada amostra de z, a funcao calcula a mediana de uma
janela composta pela amostra e suas k amostras circundantes, 3 por lado. Ele também
estima o desvio padrao de cada amostra em relagao a sua mediana da janela usando o
desvio absoluto médio. Se uma amostra diferir da mediana em mais de trés desvios padrao,

ela é substituida pela mediana.

Apos a filtargem, os dados passaram pela clusterizacao utilizando o k-means, de
forma a agrupar conjuntos de dados que tivessem médias e desvios padroes similares,

resultando em x clusers que representem os pontos de operagao dos dados selecionados.

Apoés a selecao e tratamento dos dados para treino, como descrito anteriormente,
os mesmos geraram os modelos de andlise externa que serao utilizados para as etapas de

validagao e teste (monitoramento) descritas a seguir.
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Figura 10 — Selegao de dados de treino.
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Fonte: Autora

3.3 Validacao

Apods os dados de treino selecionados, foi feita a selecao dos dados de validagao,
os quais determinam os limiares e operacao de normalidade. Tais dados foram separados
do conjunto de teste (e posteriormente retirados dos mesmos, para nao haver dados de
validagao no conjunto de teste) e também passaram por filtragem para retirada de possiveis

outliers que pudessem interferir na criagao dos limiares.

A Figura 11 demonstra tanto o momento de obtencao dos modelos de analise

externa, quanto a aplicacado dos mesmos para a obtencao dos limites de operacao normal.

Nesse momento, os dados de validacao sao aplicados ao modelo gerado anteriormente
pelo treinamento, assim, obtém-se os residuos da andlise externa feita sob os dados de
validacdo, onde sdo aplicadas as técnicas PCA e a estatistica T2, sendo este tltimo valor

obtido pelo método estatistico, que sera utilizado como limite de operacao.
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