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RESUMO

A estabilidade e seguranca de uma industria quimica dependem de sua capacidade de moni-
toramento para Detec¢do e Diagndstico de Falhas (FDD), definidas como comportamentos
indesejados de parametros do processo. A deteccao das falhas e identificacdo de suas causas
fornecem uma base de decisdo para manutencao de equipamentos, assegurando a capacidade de
operacao de processos quimicos de maneira segura, garantindo prote¢do de pessoal e de equipa-
mento. Uma linha de produ¢do moderna pode providenciar a quantidade necessaria de dados
para resolver esse problema, porém, tendo em vista a complexidade dos processos industriais, a
utilizacdo de métodos mais tradicionais como a modelagem fenomenoldgica e a andlise de sinais
se tornam muito dificeis, abrindo espaco para a utilizacdo de técnicas de analise multivariada,
como a Andlise de Componentes Principais (PCA), em conjunto com técnicas de aprendizado
de méquina, ou de técnicas de aprendizado profundo, sendo estas duas dltimas pertencentes ao
contexto da industria 4.0, dependentes de Big Data. Isto posto, este trabalho teve como objetivo
desenvolver, para uma aplicacdo industrial, estratégias, na forma de rotinas computacionais,
construidas com a linguagem de programacgao Python para deteccao de falhas com PCA e do
diagnostico das falhas detectadas tanto com o aprendizado de méquina, utilizando Random
Forest (RF) quanto com o aprendizado profundo através das redes neurais recorrentes (RNN)
do tipo Gated Recurrent Unit (GRU), além disso, para a validac¢do das rotinas computacionais
desenvolvidas foi utilizado a simulag@o do processo quimico Tennessee Eastman Process (TEP)
que € muito utilizado como benchmark em estudos de controle, modelagem e tratamento de
dados, por ter um comportamento proximo ao de uma planta real completa e ser um problema
complexo. O PCA apresentou bons resultados na detec¢do apenas para 11 das 20 falhas, a RF
conseguiu diagnosticar eficientemente 14 das 20 falhas, j4 a GRU superou bastante a performance
da RF para todas as falhas, mesmo que para isso foi preciso o dobro de memoria RAM e mais de
10 vezes o tempo de execucao.

Palavras-chave: Técnica de anélise multivariada. Deteccio e diagnostico de falhas. Aprendizado
de méquina e Aprendizado profundo.



ABSTRACT

The stability and safety of chemical industries depends on its monitoring capacity for Fault
Detection and Diagnosis (FDD), faults are defined as unwanted behaviors of process parameters.
The detection of failures and identification of their causes provide a basis for decision-making
on equipment maintenance, which ensures the ability to operate chemical processes safely,
guaranteeing protection of personnel and equipment. A modern production line can provide the
necessary amount of data to solve this problem, however, given the complexity of industrial
processes, the use of more traditional methods such as phenomenological modeling and signal
analysis become very difficult, making space for the use of multivariate analysis techniques, such
as Principal Component Analysis (PCA), in conjunction with machine learning techniques, or
deep learning techniques, the latter two belonging to the context of the 4.0 industry, dependent
on Big data. That said, this work aimed to develop, for an industrial application, strategies,
in the form of computational routines, built with the programming language Python for fault
detection with PCA and the fault diagnosis using machine learning through the Random Forest
(RF) technique and deep learning through Recurrent Neural Networks (RNN) specifically the
Gated Recurrent Unit (GRU), in addition, for the validation of the developed computational
routines, The simulation of the chemical process Tennessee Eastman Process (TEP) was chosen,
which is widely used as a benchmark in studies of control, modeling and data processing, as it
behaves close to that of a complete real plant and is a complex problem. The PCA showed good
results in detecting 11 of the 20 faults, the RF was able to efficiently diagnose 14 of the 20 faults,
while the GRU far surpassed the RF performance for all failures, even though it took twice as
much RAM and more than 10 times the execution time.

Keywords: Multivariate analysis technique. Fault detection and diagnosis. Machine Learning
and Deep Learning.
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1 INTRODUCAO

O cendrio industrial é permeado pela necessidade de se fazer concessdes para seguir
diversas obrigacoes, primariamente para garantir a qualidade do produto final, gerando a neces-
sidade de gerenciar o consumo de energia e material, mas também para assegurar a seguranga
dos funciondrios e seguir as regulamenta¢cdes ambientais, para isso € necessario um profundo
conhecimento quantitativo do processo e de seus parametros relevantes (FORTUNA et al., 2007).

Esse conhecimento € possibilitado pelos avangos tecnolégicos e cientificos que geram
grandes mudangas nos processos quimicos e permitem que a indudstria quimica se torne mais
inteligente e automatizada (SHAO et al., 2019).

Com a chamada revolug¢do industrial 4.0, existe uma tendéncia do aumento da comunica-
cdo entre os diversos setores e equipamentos na industria, que se manifesta com o barateamento
de sensores e estocagem de dados, aumento da instrumentacdo disponivel e da melhora na
comunicacdo entre servidores, plantas e operadores, resultando em um aumento enorme na
quantidade de dados gerados e em um dos pilares da industria 4.0, o Big Data (SOARES, 2017).

Com o aumento da complexidade dos processos industriais e por conta de seu potencial
risco, uma das andlises necessdrias dos dados gerados na industria é a Detecc¢do e Diagndstico de
Falhas, do inglé€s Fault Detection and Diagnosis (FDD), onde falha é qualquer estado sistematico
que se afasta do normal. Suas causas sdo inimeras, e podem ser inconsequentes ou comprometer
o sistema inteiro, o que pode ser evitado com a FDD, detectando e diagnosticando a falha,
por técnicas de classificacdo, a tempo de o operador tomar as acdes necessarias, aumentando
produtividade, diminuindo custo de manutencdo e melhorando a utilizagdo do processo da
producdo (DRAGOGIAS, 2019).

Entre as miltiplas técnicas utilizadas para detecc@o de falha, uma das mais utilizadas € a
Anélise de Componentes Principais, do inglés Principal Component Analisys (PCA), uma técnica
linear multivariada de redu¢do de dimensionalidade que permite analisar a variabilidade dos
dados da planta quimica para estabelecer um modelo do estado normal do processo (CHIANG
et al., 2001). Isso possibilita a utilizagcdo das estatisticas T? e Q, definindo como falha todos os
estados em que uma dessas estatisticas sai de seus limites (SORAYA et al., 2019).

Para o diagnéstico das falhas detectadas, se destaca o aprendizado de méaquina, um
dos adventos da industria 4.0, resultado da evolu¢do da deteccdo de padrdes e da teoria de
aprendizado computacional, que com sua capacidade treinar uma maquina para prever valores

ou classificar dados consegue discernir qual o tipo da falha ocorreu no sistema.
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Porém, com o aumento da quantidade de dados, inevitdvel na era do Big Data, o treina-
mento se torna mais custoso em questdo de tempo e processamento e a precisdo dos modelos
diminui, mas com a evolugdo rdpida do aprendizado de maquina, veio o aprendizado profundo,
desenvolvido de maneira a contornar esses inconvenientes de maneira eficiente, que pode analisar
dados brutos em um nivel maior de abstracdo através da combina¢ao de uma série de funcdes nao
lineares, para poder processar efetivamente os dados de processos complexos (YUAN; TIAN,
2019).

Durante a graduagao foram desenvolvidos por este autor, no ambito do Laboratério de
Sistemas Inteligentes Aplicados (LABSIA), diversos trabalhos abordando diversas técnicas de
aprendizado de mdquina de classificacido para diagnéstico de falhas, como as Redes Neurais
Artificiais, as Mdquinas de Vetores Suporte e até mesmo o PCA, escolhendo-se dessa forma com
um cardter de expandir os conhecimentos, avaliar um modelo de aprendizado de maquina comum
na industria, as Random Forests (RFs) e para aplicar as inovagdes do aprendizado profundo na
inddstria quimica, foi utilizado a Gated Recurrent Unit (GRU).

Um dos algoritmos mais utilizados do aprendizado de mdquina sdo as Florestas Aleatdrias,
do inglés, Random Forests, modelos nao lineares de regressao ou classificagdo, que consistem
em conjuntos (Ensemble) de arvores de decisdo que participam de um processo de voto para
classificar ou prever dados, incluindo a capacidade de classificar categorias de falhas (YANG et
al., 2008).

Além do ineditismo e da popularidade, a RF também aparenta ter melhor resultado para
certos processos quimicos, superando outros classificadores convencionais como Redes Neurais
Artificiais, Mdquinas de Vetores Suporte, K-Nearest Neighbors e Arvores de Decisdes simples,
sendo outros bons candidatos de técnicas para o FDD (SHAO et al., 2019).

Nas técnicas de aprendizado profundo, por levar completamente em conta as associacdes
entre as amostras, as Redes Neurais Recorrentes, do inglés, Recurrent Neural Network (RNN)
¢ uma das mais adequadas no diagndstico de falhas de sistemas dindmicos, sendo uma técnica
bem robusta pela maneira em que ocorrem as conexdes dos neurdnios na camada oculta.

No entanto, as RNNs apresentam problemas no treinamento, o que gerou a necessidade de
variantes, principalmente as que adicionam operacdes de portdes (gates), pois, além de reterem
todas as vantagens da RNN, usam portdes nos neurdonios de camada oculta que permitem manter
informacdes tteis e descartar informagdes intteis em dados de sequéncia dindmica de maneira
automatica. A variante de RNN mais popular é a Long short-term memory, mas a constante

inovac¢do da industria levou a outras alternativas, como a GRU que otimiza o uso dos portdes
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(YUAN; TIAN, 2019).

Computacionalmente, para implementagdo do sistema de FDD, a linguagem de progra-
macao Python parece ser ideal, gracas a sua extensa quantidade de bibliotecas de livre acesso e
ser bem eficiente para as aplicacdes do trabalho, tomando cada vez mais espago na andlise de
dados de processos quimicos (CAVALCANTI et al., 2021).

Desta maneira, neste trabalho seré realizado o desenvolvimento e anélise de estratégias
computacionais utilizando a linguagem Python para aplicacio da deteccdo de falhas utilizando
PCA e do diagnostico de falhas através de RF e GRU, as quais receberdao uma avaliacdo compa-
rativa de eficiéncia. Vale salientar que para a validag¢do das rotinas computacionais desenvolvidas
foi utilizado a simulacado do processo quimico Tennessee Eastman Process (TEP) que € muito
utilizado como benchmark em estudos de controle, modelagem e tratamento de dados, por ter
um comportamento préximo ao de uma planta real completa e ser um problema complexo, com

dados suficientes para se caracterizar como Big Data.
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2 OBJETIVOS

2.1 GERAIS

Desenvolvimento e avaliacao de estratégias na linguagem de programacao Python para
implementa¢do de um sistema de detec¢do de falhas com técnica de andlise multivariada e
diagnostico das falhas detectadas tanto com o aprendizado de maquina, quanto com o aprendizado

profundo aplicados ao processo quimico (TEP).

2.2 ESPECIFICOS

* Avaliar a aplicabilidade da Anédlise de PCA, como técnica de deteccdo de falhas no TEP

em linguagem Python;

* Avaliar a aplicabilidade da Anélise de PCA, como técnica de deteccao de falhas no TEP

em linguagem Python;

* Avaliar a aplicabilidade das redes neurais recorrentes do tipo GRU, como técnica de

diagnéstico de falhas no TEP em linguagem Python;

* Verificar a viabilidade da técnica de aprendizado profundo em comparagdao com a de

aprendizado de maquina no TEP.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

O PCA, é uma técnica linear de reducdo da dimensionalidade, que constr6i uma repre-
sentacdo de baixa dimensionalidade de maneira otimizada para descrever o maximo da variancia
dos dados, determinando um conjunto de vetores ortogonais, chamados vetores de carregamento
(loadings), ordenados pela quantidade de variancia explicada nas dire¢des do vetor. Dado um
conjunto de treinamento de n observacdes € m varidveis de processo em uma matriz X, 0s
vetores de carregamento s@o calculados ao decompor X através da decomposi¢do apresentada na
Equacio (1) (CHIANG et al., 2001):

1

_ T
\/mX Uuxv (1)

Onde U € R™" eV € R™*™ sdo matrizes unitdrias e a matriz > € R™™ contém os valores reais
ndo negativos da unidade classificados em ordem descendente ao longo da diagonal principal.
Para capturar de forma ideal as variagdes dos dados, minimizando o efeito do ruido aleatorio
corrompendo a representacdo do PCA, os vetores de carregamento correspondente a maior
valor singular, a, sdo tipicamente retidos. As observagdes em X podem ser entdo projetadas
para a matriz score de dimensao inferior T, dada como 7" = X P, onde as colunas da matriz de
carregamento P € R™"“, correspondem aos vetores de carregamento associados com o primeiro
valor singular a. (CHIANG et al., 2001)

Uma das maneiras de se detectar as condi¢des anormais € através da estatistica de
Hotelling T2, que pode ser interpretada como uma medic¢do sistemdtica das variacdes sistemdticas
do processo, e a violacdo de seu limite indicaria que as variagOes sistematicas estdo fora de

controle. A estatistica T? pode ser calculada através da Equacgado (2) (CHIANG et al., 2001):

T° = 2" Py ?Plx ()

Onde a contém as primeiras a linhas e colunas. J4 o limite pode ser definido pela Equacao

3):

,_ =Dt o
Ta - [n(n . a)] [F( ) )] (3)

Com valor de distribui¢do-F Fa(a, n-a), um nivel de significancia a e graus de liberdade

de a até (n-a).
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Vale denotar que a estatistica T2 é excessivamente sensivel as imprecisdes no espaco
do PCA correspondente aos valores singulares menores, pois mede diretamente a variagao
ao longo de cada um dos vetores de carregamento. Em outras palavras, mede diretamente os
scores correspondentes aos valores singulares menores, entdo a por¢do do espago de observagdo
correspondente aos m — a menores valores singulares pode ser monitorada de forma mais
robusta usando a estatistica Q, também conhecida como squared prediction error (SPE), que por
nao medir as variacdes ao longo de cada vetor carregamento diretamente, mas sim as somas das
variagOes no espaco residual, ndo sofre dessa sensibilidade excessiva. A estatistica Q pode ser

definida na Equacao (4) (CHIANG et al., 2001):

Q=r"rr=(01-PP")x 4)

Onde r € o vetor residual, uma projecao de x no espaco residual. De maneira andloga a

T2, existe um limite que define a condicdo de anormalidade, que pode ser definido pela Equacao
(5) (CHIANG et al., 2001):

hocav/20; . Osho(ho — 1)]70
Qu = 6, | Mocav202  y, Oaholho — 1)

0, 02

Sendo assim para este trabalho, os dados serdo decompostos pelo PCA, serdo estimados

(&)

os limites 72 e Q, e sera calculado o 77 e Q para cada dado, permitindo analisar quais deles

passam deste limite e ainda analisar a contribui¢ao de cada varidvel para as falhas.

3.2 RANDOM FOREST

Uma das técnicas mais populares de aprendizado de maquina na engenharia € o algoritmo
das RFs, um conjunto de arvores de decisdo, conhecidos como aprendizes fracos, por ter baixo
custo computacional e baixos recursos discriminatérios. Treinar uma RF para classificacdo €
equivalente a treinar vdrias drvores de decisdao independentes, usando a ideia de sabedoria das
massas, em que subconjuntos distintos da entrada de dados e recursos extraidos sao sorteados
aleatoriamente, de modo que cada drvore aprende a partir de uma parti¢do diferente dos dados, e
apos o procedimento de aprendizagem, uma nova amostra de entrada € rotulada como a classe que
a maioria dos classificadores de drvores de decisdo votou como descrito na Figura 1 (MARINS

et al., 2021).
Fonte: MARINS et al., 2021.
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Figura 1 — Diagrama de um classificador por RF.
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A distribui¢@o de votos de todas as arvores dentro de uma RF pode ser interpretada como
uma distribuic@o probabilistica para a saida do sistema. Esta propriedade pode ser usada para
estabelecer um limite para cada classe de saida, com uma amostra dada apenas pertencente a
essa classe se a certeza estd acima do limite correspondente. No contexto dos sistemas de tomada
de decisao, esses limites de classificacdo permitem equilibrar o nimero de falsos positivos e
falhas ndo detectadas conforme a prioridade do sistema: aumentar o limite reduz o nimero
de classificacdes erradas de falhas ao custo de uma redugdo nas taxas de deteccdo de falhas
(MARINS et al., 2021).

Diversos parametros influenciam o desempenho da RF, incluindo o nimero de arvores
construidas, que, em geral, o desempenho aumenta com o aumento do ndmero de arvores, mas
também aumenta o tempo computacional, 0 nimero minimo de folhas que devem existir em
uma dada arvore, que especifica a quantidade minima de amostras que um né deve conter apds
ser dividido, a profundidade médxima da 4rvore, que rege a altura maxima até a qual as arvores
na floresta podem crescer € 0 maximo de amostras usados para treinar cada arvore individual
(BUITINCK et al., 2013).

Desta forma a RF serd aplicada neste trabalho para ilustrar um resultado tipico de

aprendizado de maquina na classificacao das falhas de um processo quimico complexo.
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3.3 GATED RECURRENT UNIT

As RNNSs sdo chamadas recorrentes, pois executam a mesma atividade para cada elemento
em sua sequéncia, utilizando um estado oculto para registrar o estado momento a momento,
enquanto processa a sequéncia de dados, elas sao consideradas parte do aprendizado profundo
por possuirem uma estrutura de rede profunda capaz de processar uma quantidade massiva de
dados. O modelo é parametrizado através de 3 matrizes, a matriz de pesos W, para as conexdes
entre a entrada e a camada oculta com o vetor de bias by, a matriz de pesos R, para as conexdes
recorrentes nas unidades ocultas e a matriz de pesos V, para as conexdes entre a camada oculta e
a saida com o vetor de bias b; (ALIABADI, 2020).

No tempo t, os estados ocultos recebem a soma da entrada com o0s pesos, z; € o estado
oculto com pesos, h;_1 , € passa para a camada de saida apds o mapeamento nao-linear f, descrito

conforme as Equagdes (6) e (7):

hy = f(ht—hxtu 9) (6)

Ur = g(hhe) (7

Onde # sdo os parametros a serem definidos no processo de treinamento, f € a fungao de
ativacdo nao-linear, g € uma func¢ao linear para problemas de regressdo ou uma fun¢ao sigmoid
seguida por uma operagdo SoftMax para problemas de classificacdo. A arquitetura de uma RNN

pode ser constatada na Figura 2.

Figura 2 — A arquitetura de uma RNN.

Fonte: YUAN e YING , 2019.
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Embora a RNN seja muito eficiente, existem problemas no treinamento, principalmente
quando o tamanho da informac¢do de entrada se torna muito grande, por isso, variantes de
RNN foram desenvolvidas para resolver esses problemas, como a Echo state network, a Long
short-term memory, uma das mais antigas (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997), e a GRU,
proposta por (CHO et al., 2014), que se destaca pelos seus portdes (gates) evita o chamado
overfitting, além de economizar tempo de treinamento, que define todos os parametros dos pesos,
tendo uma maior eficiéncia, sendo o modelo de RNN mais efetivo para aplicacdes praticas
(YUAN; TIAN, 2019).

Uma representacdo grafica da GRU, pode ser observada na Figura 3, ela contém 2
portdes, o portdo de reset r; € o portdao de atualizacdo z; para atualizar seu estado. O portdo de
atualizac@o é computado através do estado oculto anterior h;_; e da entrada x;, visto na Equacgao

(8) (ALIABADI, 2020):

2y = O'(szt + Uzhtfl) (8)

Onde o € a func¢do sigmoid logistica. O portao reset r; € computado de maneira andloga

pela Equagao (9):

re = o(Wyay + Uphy_q) )

Entao é armazenado na memdria o h;, consoante a Equacao (10):

he = tanh (W, + 1, () Uhi_1) (10)

Onde (©) é a multiplicagdo ponto a ponto. Entdo o estado da célula é atualizado baseado

no h; e no estado da célula no tempo t-1 pela Equagado (11):

ht = Zt}{t + (1 — Zt)h,t,1 (1 1)
Fonte: ALIABADI, 2020.
Isto posto, neste trabalho, a GRU foi implementada na classificacdo das falhas do processo,

como parte do diagnéstico de falhas em contraponto a RF, sendo uma técnica mais atual e

inovadora.
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Figura 3 — Representacdo grafica de uma GRU.

hi_y

3.4 TENNESSEE EASTMAN PROCESS

A FDD baseada em técnicas de anélise multivariada, aprendizado de maquina e apren-
dizado profundo serd aplicada ao TEP, uma planta ilustrada na Figura 4, criada por Downs e
Vogel da Eastman Chemical Company, de um processo real que foi levemente alterado para
proteger a natureza proprietaria do processo, especialmente os reagentes, visando fornecer um
padrao de simulac@o de processos complexos de manufatura real. Ele é composto de 5 partes
principais: um reator, um condensador, um separador vapor-liquido, um stripper para o produto
e um compressor para o reciclo. O processo utiliza os reagentes gasosos A, C, D e, além do
inerte B, para gerar os produtos G e H, além do subproduto F, conforme as seguintes reagdes
irreversiveis e exotérmicas, com taxas de reacdo dependentes da temperatura (SORAYA et al.,

2019):

Aig) + Cy) + D(g) — Gig)» produto 1;
A(g) + Cly) + E(g) = Hq), produto 2;
Ag) + Eg) — Flig), produto 1;
3Dy — 2F{1iq), produto 1;
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Figura 4 — Planta do TEP.
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Fonte: JIAO et al., 2014.

Os trés elementos de natureza gasosa: A, D e E sdo introduzidos imediatamente no reator,
jd aespécie C com uma quantidade de A entra na planta (fluxo 4) através do stripper. Em seguida,
o fluxo de produtos criado apds as reacdes sai do reator e atravessa o condensador, onde os
elementos vaporosos se liquefazem, depois, o fluxo do produto € inserido no separador vapor-
liquido, enquanto os elementos ndo condensados sdo enviados de volta através do compressor
para a alimentacdo do reator. Na coluna de separacdo a jusante, o resto dos reagentes sao
eliminados utilizando os elementos da corrente de alimentacdo 4 como agentes de separacao
(SORAYA et al., 2019).

Os dados do TEP sao compostos por 52 varidveis, consistindo de 11 varidveis manipu-
ladas (XMV), que representam as 11 valvulas controladas (Tabela 1). e 41 varidveis medidas
(XMEAS), com 22 medidas do processo envolvendo temperatura, nivel, pressdo e vazao, (Tabela

2), apresentados, e 19 medicdes de composicdo (Tabela 3).



Tabela 1 — Valvulas Controladas.
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Varidvel | Descricdo

XMV (1) | Fluxo de alimentacdo de D (corrente 2)

XMV (2) | Fluxo de alimentacdo de E (corrente 3)

XMV (3) | Fluxo de alimentag¢do de A (corrente 1)

XMV (4) | Fluxo total de alimentagdo (corrente 4)

XMV(5) | Valvula de reciclo do compressor

XMV(6) | Vélvula de purga (corrente 9)

XMV(7) | Fluxo de liquido do separador (corrente 10)

XMV(8) | Fluxo de liquido do stripper (corrente 11)

XMV(9) | Fluxo de vapor do stripper

XMV(10) | Fluxo de dgua de resfriamento do reator

XMV(11) | Fluxo de dgua de resfriamento do condensador

Fonte: SORAYA et al., 2019.
Tabela 2 — Medidas de Processo.

Varidvel Descricao Unidade
XMEAS(1) | Alimentacdo de A (corrente 1) kg.m3h
XMEAS(2) | Alimentagdo de D (corrente 2) kg/h
XMEAS(3) | Alimentacgdo de E (corrente 3) kg/h
XMEAS(4) | Alimentacdo Total (corrente 4) kg.m3h
XMEAS(5) | Fluxo de reciclo (corrente 8) kg.m3h
XMEAS(6) | Taxa de alimentacao do reator (corrente 6) kg.m3/h
XMEAS(7) | Pressao do reator kPa (manométrica)
XMEAS(8) | Nivel do reator Y0
XMEAS(9) | Temperatura do reator °C
XMEAS(10) | Taxa de purga (corrente 9) kg.m3/h
XMEAS(11) | Temperatura de produto do separador °C
XMEAS(12) | Nivel de produto do separador %
XMEAS(13) | Pressao de produto Sep kPa (manométrica)
XMEAS(14) | Fluxo de liquido do separador (corrente 10) m3/h
XMEAS(15) | Nivel do stripper %
XMEAS(16) | Pressdo do stripper kPa (manométrica)
XMEAS(17) | Fluxo de liquido do stripper (corrente 11) m3/h
XMEAS(18) | Temperatura do stripper °C
XMEAS(19) | Fluxo de vapor do stripper kg/h
XMEAS(20) | Trabalho do compressor kW
XMEAS(21) | Temperatura de saida de 4gua de resfriamento do reator °C
XMEAS(22) | Temperatura de saida de dgua de resfriamento do separador | °C

Fonte: SORAYA et al., 2019.




Tabela 3 — Medidas de Composig¢ao.

Variavel

Descricao

Corrente

XMEAS(23)

Componente A

XMEAS(24)

Componente B

XMEAS(25)

Componente C

XMEAS(26)

Componente D

XMEAS(27)

Componente E

XMEAS(28)

Componente F

XMEAS(29)

Componente A

XMEAS(30)

Componente B

XMEAS(@31)

Componente C

XMEAS(32)

Componente D

XMEAS(33)

Componente E

XMEAS(34)

Componente F

XMEAS(@35)

Componente G

OO \O| O \O| O O | || O\|O\[D

XMEAS(36)

Componente H

O

XMEAS@37)

Componente D

11

XMEAS(38)

Componente E

11

XMEAS(39)

Componente F

11

XMEAS(40)

Componente G

11

XMEAS(41)

Componente H

11

Fonte: SORAYA et al., 2019.
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Além disso, os dados contém 20 categorias de falhas predeterminadas (D), sendo
5.250.000 dados de treino e 10.080.000 dados de teste, em um total de 5,34 GB de dados,
o que € mais que o suficiente para reproduzir um contexto de Big Data (SOARES, 2017). O
conjunto de dados foi disponibilizado para uso livre pelo Office of Naval Research, Human

Bioengineered Systems (ONR 341).



Tabela 4 — Tipos de Falhas Predeterminadas.
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Falha | Interpretacdo Tipo de perturbacao
D(1) | Razdo de alimentacdo A/C, composi¢do de B constante Degrau

D(2) | Composi¢do de B, razdo de alimentacdo A/C constante Degrau

D(3) | Temperatura de alimentagcdo de D Degrau

D(4) | Temperatura da 4gua de alimentacdo do reator Degrau

D(5) | Temperatura da dgua de alimentagdo do condensador Degrau

D(6) | Perda de alimentacdo de A Degrau

D(7) | Perda de pressao do cabegalho C — Disponibilidade reduzida Degrau

D(8) | Composicao de alimentagdo de A, B, C Variacao Aleatoria
D(9) | Temperatura de alimentagcdo de D Variagdo Aleatoria
D(10) | Temperatura da alimentag¢do de C Variacao Aleatéria
D(11) | Temperatura da entrada da dgua de resfriamento do reator Variacao Aleatdria
D(12) | Temperatura da entrada da 4gua de resfriamento do condensador | Variagdo Aleatdria
D(13) | Cinética de Reagdo Desvio Lento
D(14) | Valvula de dgua de resfriamento do reator Emperrando
D(15) | Valvula de dgua de resfriamento do condensador Emperrando
D(16) | Nao Determinado Nao Determinado
D(17) | Ndo Determinado Nao Determinado
D(18) | Nao Determinado N3ao Determinado
D(19) | Nao Determinado Nao Determinado
D(20) | Nao Determinado Nao Determinado

Fonte: YUAN; TIAN, 2019

3.5 PYTHON E SUAS RESPECTIVAS BIBLIOTECAS

Por conta da linguagem de programacao Python se tornar cada vez mais popular, prin-

cipalmente na drea da engenharia, e ser gratuita, aliado a um desenvolvimento crescente de

novas bibliotecas, gracas a uma ampla comunidade, esse trabalho busca implementar diversas

bibliotecas em Python para a constru¢ao do modelo de FDD para o TEP.

Algumas bibliotecas que apresentam potencial para realizagcao deste trabalho incluem

a NumPy, para computac¢do cientifica e auxiliar no desenvolvimento do PCA com célculos de

algebra linear, matplotlib, para construc¢ao dos graficos e diagramas, pyreadr e Pandas, para

leitura e manipulagdo de dados, Scikit-learn, para aplicacdo da RF e das métricas de avaliacdo, e

Keras para aplicacdo da GRU.
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4 METODOLOGIA

As etapas para realizacdo deste trabalho podem ser resumidas conforme a Figura 5,
primeiramente ocorreu a revisdo bibliogréfica envolvendo estratégias de FDD e as técnicas de
PCA focado na deteccdo de falhas e no GRU e RF focados no diagnéstico de falhas. Em seguida,
foi construida a rotina computacional do PCA para etapa de detecg@o e seguidamente, as rotinas
computacionais da RF e do GRU para a etapa de diagndstico de falhas e, logo apds uma andlise

comparativa entre as duas técnicas de diagndstico.

Figura 5 — Metodologia desenvolvida no trabalho.

Revisdo Pré-processamento qusi:lollha d;S Dﬁ[m;;ﬂu do
Bibliografica de Dados elricas de ardware
Avaliagéo utilizado
Y

— . Implementacéo
_ - Principal Component Analisys | | da Detecgdo de
Falhas

Random Gated Implgmen}a;én
— Forest Recurrent Unit do Diagnéstico
de Falhas

Tennessee
Eastman
Process

Python Andlise
Comparativa

Fonte: Autor, 2021.

4.1 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

Uma das etapas mais importantes em qualquer atividade que envolva ciéncia de dados é
o tratamento dos dados, como a normalizagdo, tratamento de valores ausentes, diminui¢cao da
dimensionalidade, eliminacdo de valores atipicos, etc. (ALIABADI, 2020). Os dados simulados
ja vem tratados, entdo no escopo deste trabalho foi escolhido aplicar apenas a normalizacdo
removendo a média e dimensionando os elementos para terem variancia unitdria, através da

transformacao: (BUITINCK et al., 2013)

2 = Li — M (12)

g;
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4.2 ESCOLHA DAS METRICAS DE AVALIACAO

4.2.1 Avaliacdo da deteccdo de falhas

Para avaliar a eficicia do PCA, além da analise grafica das cartas de controle que
demonstram a capacidade da técnica, € possivel aplicar a técnica aos dados sem falhas, o que
permite analisar a taxa de alarmes falsos, e para cada falha € utilizado a taxa de dados acima dos

limites 72 e Q.

4.2.2 Avaliacdo do diagnéstico de falhas

Ja na etapa de diagnéstico de falhas, a eficiéncia dos modelos foi determinada utilizando

as métricas de classificacdo a seguir:

* Acuricia: A acuricia é a propor¢cao de previsdes corretas do classificador e seja TP
as amostras positivas classificados corretamente, TN as amostras falsas classificados
corretamente, FP os falsos positivos e FN os falsos negativos, calcula-se a acuracia através

da formula: (FAWCETT, 2006)

. TP+ TN 13
acuracia = TP+ TN+ FP+FN

* Precisdo: A precisdo € a habilidade do classificador de nado classificar como falsa uma

amostra verdadeira, ela é calculada da seguinte maneira: (FAWCETT, 2006)

TP
p’r’ecz'sao = m—w (14)

* Recall: é a habilidade do classificador de achar todas as amostras positivas, seja FN o

numero de falsos negativos, ela € dada por: (FAWCETT, 20006)

TP
P 15
Tt = TP T EN (5)

o Fl-score: E a média harmonica ponderada entre a precisdo e o recall (FAWCETT, 2006);

« Area Sob a Curva ROC (Receiver Operating Characteristic): A curva ROC é uma funcio
bidimensional que consegue representar o desempenho de um classificador, mas para
comparar classificadores é necessdrio um valor escalar e uma maneira comum de se
conseguir esse valor € calculando a Area Sob a Curva ROC (AUC), sendo um nimero entre
0 e 1, quanto maior sua drea, maior a performance em média do classificador (FAWCETT,

2006).
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4.3 DEFINICAO DO HARDWARE UTILIZADO

A deteccao de falhas com PCA e o diagndstico de falhas por RF foram desenvolvidos
em um computador com processador AMD Ryzen 3 3 100 4-Core SSD de 256 GB e 16 GB de
memoria RAM. Ja o diagnéstico de falhas por GRU, por ser uma técnica de aprendizado profundo,
lida melhor com um nudmero elevado de dados, mas necessita de uma maior performance
computacional, por isso foi utilizado um computador com processador Intel Core i5, 8.* geracao,

com SSD de 256 GB e 32 GB de memoria RAM.



31
5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados serdo mostrados inicialmente pela anélise da detecgao de falhas por PCA
aplicado a cada uma das 20 falhas, os estados sistematicos que se afastam do normal, enumerados
na Tabela 4. Logo ap0s serdo analisados os diagndsticos das falhas por RF e GRU para demostrar

a capacidade de aprendizado de médquina e aprendizado profundo, que serdo comparados.

5.1 DETECCAO DE FALHAS

O PCA ¢ uma transformacao do espaco vetorial usado para transformar o espaco multiva-
riado em um subespaco que tenta preservar o maximo da variancia do espago original no menor
nimero de dimensdes, entdo foi primeiramente definido que o nimero dos componentes do PCA
foi decidido como a quantidade que explica 95% da variancia dos dados que segundo a Figura
6, acontece com 40 componentes, diminuindo a dimensionalidade de um total de 52 varidveis
(GARCIA-ALVAREZ, 2009).

O préximo passo na andlise do PCA para detecc@o de falhas € descobrir a capacidade da
técnica de ndo apontar falsos positivos ao classificar como falha um dado normal de processo, o
que pode ser chamado taxa de alarmes falsos, isso € feito aplicando o PCA nos dados sem falhas,

como ¢ feito na Figura 7.

Figura 6 — Variancia explicada pelo PCA.
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Fonte: Autor, 2022.

Figura 7 — PCA aplicado aos dados sem falhas.
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Fonte: Autor, 2022.

Os resultados indicaram que a Estatistica de Hotelling apontou como falha 0.851% dos
dados e a Estatistica Q 2.7% dos dados, demonstrando uma taxa pequena de alarmes falsos, e,
portanto uma boa taxa de confiabilidade.

Apo6s aferir a taxa de alarmes falsos, O PCA foi entdo aplicado para todas as falhas
individualmente, para analisar a aplicabilidade de detectar cada falha, utilizando o T? e Q,
que aponta como falha todo valor acima dos limites e, além disso, foi feita uma andlise da
contribuicdo de cada varidvel do processo na falha, utilizando o Squared Prediction Error que
representa o quanto cada varidvel foi responsdvel pelo estado fora do normal.

As Figuras 8 e 9 demonstram o funcionamento do modelo, classificando mais de 99%
dos dados acima da linha limite, vale denotar que na simulagcdo dos dados, os primeiros 130
dados ainda constitufam valores de varidveis considerados normais de processo € a aplicagdo da

técnica s € valida apds esses dados, demarcados pela linha azul.

Figura 8 — PCA aplicado a falha 1.
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Fonte: Autor, 2022.
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Figura 9 — Contribui¢des parciais Q na falha 1.
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Fonte: Autor, 2022.

Os resultados estdo compilados na Tabela 5.

Tabela 5 — Resultado da detecgdo de falhas por PCA.

Falha | T? Q

D(1) | 0.99250 | 0.99500
D(®2) | 0.98625 | 0.97875
D@3) | 0.01250 | 0.01750
D@) | 0.35375 | 1.00000
D) | 0.26500 | 0.20625
D) | 0.99125 | 1.00000
D(7) 1.00000 | 0.96750
D(@8) | 0.97500 | 0.94000
D@©) | 0.01250 | 0.01375
D(10) | 0.06625 | 0.28000
D(11) | 0.41375 | 0.65750
D(12) | 0.97875 | 0.96250
D(13) | 0.91875 | 0.92625
D(14) | 0.99500 | 0.95250
D(15) | 0.01375 | 0.01250
D(16) | 0.05000 | 0.36125
D(17) | 0.70250 | 0.89625
D(18) | 0.92000 | 0.93375
D(19) | 0.10250 | 0.13250
D(20) | 0.20625 | 0.57000

Fonte: Autor, 2022.

As falhas que foram bem detectadas apresentam resultados satisfatérios, apontando como
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falha mais de 90% dos dados, mas como cada falha tem suas peculiaridades, nem todas foram

bem detectadas, mais especificamente as apresentadas na Tabela 6.

Tabela 6 — Falhas que ndo foram bem detectadas pelo PCA.

Falha | 7° Q

D@3) | 0.01250 | 0.01750
D@) | 0.35375 | 1.00000
D) | 0.26500 | 0.20625
D(@©) | 0.01250 | 0.01375
D(10) | 0.06625 | 0.28000
D(11) | 0.41375 | 0.65750
D(15) | 0.01375 | 0.01250
D(16) | 0.05000 | 0.36125
D(19) | 0.10250 | 0.13250
D(20) | 0.20625 | 0.57000

Fonte: Autor, 2022.

As falhas que ndo foram bem detectadas foram:

A falha D(3) (Figura 10) referente a Temperatura de alimentacdo de D na corrente 2

apresentou pertubacgdo do tipo degrau;

A falha D(4) (Figura 11) referente a Temperatura de dgua de resfriamento do reator
apresentou pertubacio do tipo degrau, mas s6 apresentou problemas no 72, ja que o Q
exibiu alta precisdo, possivelmente porque as alteracdes ocorreram no espago do PCA

correspondente aos valores singulares menores;

A falha D(5) (Figura 12) referente a Temperatura da dgua de resfriamento do condensador
apresentou pertubacgdo do tipo degrau, e mostrou uma detecgao satisfatéria inicialmente,
mas possivelmente na simulag¢do desta falha eventualmente os dados retornaram ao estado

estaciondrio, nao sendo mais vistos como falha pelo PCA;

A falha D(9) (Figura 13) referente a Temperatura de alimentacdo de D na corrente 2

apresentou pertubacdo aleatoria;

A falha D(10) (Figura 14) referente a Temperatura de alimentacdo de C na corrente 5

apresentou pertubacgdo aleatoria;

A falha D(11) (Figura 15) referente a Temperatura da dgua de resfriamento do condensador

apresentou pertubacgdo aleatoria;
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* A falha D(15) (Figura 16) referente a Véalvula de dgua para resfriamento do condensador

emperrando;

* As falhas D(16) (Figura 17) e D(19) (Figura 18) em que o motivo da falha e, da baixa

deteccao sdo inconclusivos;

* A falha D(20) (Figura 19) apresenta uma natureza oscilatoria na percepc¢ao da falha e tem
motivo indeterminado, mas através das contribui¢des parciais (Figura 20), € possivel notar
que a maior contribui¢do foi por parte do XMEAS(20) sendo o trabalho do compressor e
XMV(5) sendo a valvula de reciclo do compressor, entdo mesmo com a capacidade de
detec¢do baixa, o PCA permitiu inferir que a falha foi simulada com problemas ou no

compressor, ou em seus periféricos;

Figura 10 — PCA aplicado a falha 3.

Estatistica de Hotelling T2 IDV(3} Squared Prediction Error (SPE) - Estatistica Q
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Fonte: Autor, 2022.

Figura 11 — PCA aplicado a falha 4.
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Fonte: Autor, 2022.



Figura 12 — PCA aplicado a falha 5.

IDV(5) Squared Prediction Error (SPE) - Estatistica Q

—-- Limite Q

Estatistica de Hotelling T*

- ' "'!‘*ﬁ‘?\ T mer
AR S et

1007

10°

1000

.;.
=3
&
8
z
5
2
3

1000

Fonte: Autor, 2022.

Figura 13 — PCA aplicado a falha 9.
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Fonte: Autor, 2022.
Figura 14 — PCA aplicado a falha 10.
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Fonte: Autor, 2022.
Figura 15 — PCA aplicado a falha 11.
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Fonte: Autor, 2022.
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Figura 16 — PCA aplicado a falha 15.
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Fonte: Autor, 2022.
Figura 17 — PCA aplicado a falha 16.
Estatistica de Hotelling T* IDV(16) Squared Prediction Error (SPE) - Estatistica Q
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Fonte: Autor, 2022.
Figura 18 — PCA aplicado a falha 19.
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Fonte: Autor, 2022.

Figura 19 — PCA aplicado a falha 20.
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Figura 20 — Contribuic¢des parciais Q na falha 20.
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Fonte: Autor, 2022.
As demais figuras que demonstram os resultados para as falhas ndo discutidas se encon-

tram no Apéndice A.

5.2 DIAGNOSTICO DE FALHAS
5.2.1 Random Forest

Primeiramente o modelo foi treinado com todas as falhas, para avaliar a capacidade média
de classificacdo, e entdo apenas com as falhas que o modelo pode diagnosticar para um aumento
da clareza dos resultados.

Os resultados para a aplicagdo da RF utilizando Scikit-learn em todas as falhas se
encontram na Tabela 7, o Gnico parametro de arquitetura do modelo que apresentou mudanga
significativa nos resultados foi a profundidade maxima da arvore (max depth) que foi mantida
em 2, ou seja, a arvore fara duas perguntas antes de tomar a decisdo de qual classifica¢ao sera
aplicada a determinados dados, quanto maior a profundidade, mais complexa € a drvore tem uma
maior capacidade de chegar na resposta, porém quanto maior a profundidade, mais fécil é de o

modelo viciar nos dados de treino e ser incapaz de predizer os de treino, no chamado overfitting.
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Tabela 7 — Resultados do diagndstico por RF.

Falha Precisdo | Recall | FI-score
1 091 1.00 0.95
2 0.98 0.80 0.88
3 0.83 1.00 091
4 0.57 0.77 0.66
5 0.00 0.00 0.00
6 0.96 0.83 0.89
7 0.96 0.81 0.88
8 0.74 0.00 0.01
9 0.15 1.00 0.26
10 0.00 0.00 0.00
11 0.00 0.00 0.00
12 0.42 0.19 0.26
13 0.58 0.36 0.44
14 0.00 0.00 0.00
15 0.50 1.00 0.67
16 0.00 0.00 0.00
17 1.00 1.00 1.00
18 0.73 0.63 0.68
19 0.75 0.99 0.85
20 0.99 1.00 1.00
Média 0.55 0.57 0.52
Acuracia 0.57
AUC 0.77

Fonte: Autor, 2022.

Com uma acurécia de 57%, o modelo ndo parece promissor, mas a etapa de detecgcao
mostrou que as falhas divergem bastante em seus comportamentos, entdo foram retiradas as
classes com baixa precisado, assinaladas na Tabela 8, algumas das quais também apresentaram
baixo resultado na detec¢do, como a 5, 10, 11 e 16, e o resultado exibido na Tabela 9 foi bastante
positivo, mostrando que o modelo de aprendizado das maquinas por RF foi eficiente para 70%
das classes, ressaltando que a rotina computacional demorou 13 minutos para completar com

todas as falhas e 8 ao retirar as com resultado baixo.



40

Tabela 8 — Falhas que ndo foram bem diagnosticados pela RF.

Falha | Precisdo | Recall | FI-score
5 0.00 0.00 0.00
8 0.74 0.00 0.01
10 0.00 0.00 0.00
11 0.00 0.00 0.00
14 0.00 0.00 0.00
16 0.00 0.00 0.00

Fonte: Autor, 2022.

Tabela 9 — Resultados do diagnodstico por RF sem classes com resultados ruins.

Falha Precisdo | Recall | Fl-score
1 0.96 1.00 0.98
2 0.86 0.81 0.83
3 0.65 1.00 0.79
4 0.98 1.00 0.99
6 1.00 0.83 091
7 1.00 0.82 0.90
9 0.69 1.00 0.82
12 0.83 0.27 0.41
13 0.84 0.53 0.65
15 0.78 1.00 0.87
17 1.00 1.00 1.00
18 0.81 0.64 0.71
19 0.76 1.00 0.86
20 1.00 1.00 1.00
Média 0.87 0.85 0.84
Acuracia 0.85
AUC 0.92

Fonte: Autor, 2022.

Vale salientar que a falha D(12) ndo apresentou bons resultados, mas retird-la diminuiu a

eficiéncia geral do modelo.

5.2.2 Gated Recurrent Unit

Os dados pré-processados foram utilizados na GRU para o diagndstico das falhas utili-
zando a arquitetura definida no trabalho de Yuan e Tian (2019), que comparou diversas arquitetu-
ras de GRU para o TEP, mudando a quantidade de épocas de treinamento para 50 épocas que

duraram 200 segundos cada para treinar, em um total de 2h e 47 minutos.
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Os hiperparametros avaliados foram o inicializador, a func¢do de ativacdo e o algoritmo de
otimizagdo, tendo sido determinado de maneira heuristica que a inicializacdo dos pesos das redes
foi realizada pelo Xavier normal initializer (GLOROT; BENGIO, 2010), usado para auxiliar a
convergéncia do treino, a fun¢do de ativagao foi a softmax (BRIDLE, 1989), sendo a fun¢do em
execucao nos neurdnios, e o algoritmo de otimizacdo utilizado foi 0 ADAM (KINGMA; BA,
2015), cujo objetivo € diminuir o erro entre os resultados obtidos por uma rede em comparacao
com os resultados desejados.

Os resultados demonstrados na Tabela 10 foram bastante satisfatorios, ndo apresentando
resultado abaixo de 81% em nenhuma das falhas, nem mesmo as que apresentaram dificuldade

para as outras técnicas ja bem estabelecidas.

Tabela 10 — Resultados do diagnéstico por GRU.

Falha Precisdo | Recall | Fl-score
1 1.00 1.00 1.00
2 1.00 1.00 1.00
3 1.00 1.00 1.00
4 0.98 1.00 0.99
5 1.00 0.98 0.99
6 1.00 1.00 1.00
7 1.00 1.00 1.00
8 1.00 1.00 1.00
9 1.00 0.77 0.87
10 0.81 1.00 0.90
11 1.00 1.00 1.00
12 1.00 1.00 1.00
13 1.00 0.99 0.99
14 1.00 1.00 1.00
15 0.83 1.00 0.90
16 1.00 0.79 0.88
17 1.00 1.00 1.00
18 0.99 1.00 1.00
19 1.00 1.00 1.00
20 1.00 1.00 1.00
Média 0.986 0.982 | 0.981
Acuracia 0.982
AUC 0.988

Fonte: Autor, 2022.
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5.2.3 Comparacdo entre as técnicas implementadas

As métricas mais importantes para a comparacdo entre a RF e a GRU s@o a acuricia e a
AUC considerando a diferenca de performance de hardware necesséria e o tempo de execucao,
uma sintese dos resultados se encontra na Tabela 11, € possivel ver que o desempenho da GRU
foi muito melhor que da RF, mesmo ao retirar as falhas, mas € preciso considerar que para isso

foi necessario o dobro de memoéria RAM e mais de 10 vezes o tempo de execucao.

Tabela 11 — Comparagdo das técnicas de diagndstico de falha.

Técnica Acuracia | AUC Tempo (min) | Hardware

RF (20 Falhas) | 0.57 0.77 13 AMD Ryzen 3 3100, 16 GB de RAM
RF (14 Falhas) | 0.84 0.92 8 AMD Ryzen 3 3100, 16 GB de RAM
GRU 0.9818 0.9904 | 167 Intel Core i5, 8.% gen, 32 GB de RAM

Fonte: Autor, 2022.
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6 CONCLUSAO

No presente trabalho, foram estudadas as técnicas do Principal Component Analisys
um procedimento matemadtico, da Random Forest uma técnica de aprendizado de maquina e da
Gated Recurrent Unit como parte do aprendizado profundo. As técnicas foram utilizadas para
a deteccdo e diagndstico das falhas no processo quimico conhecido como Tennessee Eastman
Process escolhido por ser bastante completo e fornecer quantidade de dados suficiente para o
contexto do Big Data.

A aplicacido do PCA permitiu entender que o processo poderia ser traduzido por 40 com-
ponentes principais em vez das 52 varidveis do processo e foi possivel detectar com propriedade
11 das 20 falhas, pelo comportamento complexo de algumas das falhas e pela técnica ser umas
das mais simples das verdadeiras andlises multivariadas.

Ja para o diagnéstico das falhas que seriam detectadas pelo PCA, a RF apresentou um
bom resultado apenas para 14 das 20 falhas, j4 a GRU se provou como um modelo mais inovador,
classificando de maneira bastante satisfatdria todas as falhas, mas para isso precisou do dobro de
desempenho computacional e mais de 10 vezes o tempo de execugdo.

Foi avaliado também a aplicabilidade da linguagem de programacio Python e suas
bibliotecas para manipulacao dos dados e construgdo das técnicas. A linguagem mostrou seu
potencial para atender as demandas do FDD.

Sendo assim, este trabalho atingiu todos os objetivos propostos, sendo possivel aplicar
possivel consolidar dos conhecimentos adquiridos durante a graduagdo na andlise de processos
quimicos e os conhecimentos nas dreas de aprendizado de mdquina e aprendizado profundo, que

ndo sdo muito explorados durante a graduacdo, mas foram inicialmente explorados no LABSIA.
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Squared Prediction Error (SPE) - Estatistica Q

Figura 21 — PCA aplicado a falha 2.
Estatistica de Hotelling T2 IDV(2}

A

APENDICE A - Resultados da deteccao de falhas por PCA

=TT M
- 0T M
- § AWK
- g ALK

1000

= Limite O

- [ hwx
1] e
- g AW
- AWK
- £ AWK

#00

800

- g A
=T AW

- Tf seaux
- Of sealux
- GE SeaLx
- gf sealx
- (£ sealux

400

- gf seax
- gf sealux
- pE seaLx
- £F sealux
- Zf seaux

¥
LB
200

- T seaux

107
100 T
10°

- Of sealux
- BT Sealx

97 sealux
- [T seaux
- g7 sealx
- g7 sealux

1000

Fonte: Autor, 2022.

= Limite T

- 7 sealx
- g7 sealux
- 7T seawx
- 17 sealux
- 0F seaL

STRIETEA T AR RUTHEE T - s

- g7 seaux

800

Contribuictes parciais para Q@

- [T seaux

- - g7 seaun

- T seau

Figura 22 — Contribui¢des parciais Q na falha 2.

- pT seaux

- £T seau

600

- 7T seaux
- 1T sealux
i - o e
- § SEAL
- g seaux
i | __ - seaux

T
200

- g el
- g seaux
- p seau
- £ seaux
- 7 seaux
- T seawx

10°
102

' ' ' ' ' ' ' | ' '
L} 9 Zel BEZ ¥EE 08¢ 945 L9 B8O P90

Fonte: Autor, 2022.



47

Figura 23 — Contribui¢des parciais Q na falha 3.
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Figura 24 — Contribui¢des parciais Q na falha 4.
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Figura 25 — Contribui¢des parciais Q na falha 5.
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Figura 26 — PCA aplicado a falha 6.
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Figura 27 — Contribui¢des parciais Q na falha 6.
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Figura 28 — PCA aplicado a falha 7.
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Figura 29 — Contribui¢des parciais Q na falha 7.
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Figura 30 — PCA aplicado a falha 8.
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Figura 31 — Contribui¢des parciais Q na falha 8.
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Figura 32 — Contribui¢des parciais Q na falha 1.
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Figura 33 — Contribui¢des parciais Q na falha 10.
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Fonte: Autor, 2022.

Figura 34 — Contribuic¢des parciais Q na falha 11.
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Fonte: Autor, 2022.

Figura 35 — PCA aplicado a falha 12.
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Figura 36 — Contribuic¢des parciais Q na falha 12.
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Fonte: Autor, 2022.

Figura 37 — PCA aplicado a falha 13.
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Figura 38 — Contribuic¢des parciais Q na falha 13.
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Figura 39 — PCA aplicado a falha 14.
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Figura 40 — Contribuic¢des parciais Q na falha 14.
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Fonte: Autor, 2022.

Figura 41 — Contribui¢des parciais Q na falha 15.
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Figura 42 — Contribuic¢des parciais Q na falha 16.
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Figura 43 — PCA aplicado a falha 17.
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Figura 44 — Contribui¢des parciais Q na falha 17.
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Figura 45 — PCA aplicado a falha 18.
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Contribuicdes parciais para Q

Figura 47 — Contribui¢des parciais Q na falha 19.
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