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O monitoramento de sistemas de controle de processos € extremamente importante no que
diz respeito as industrias, para garantir a qualidade do que é produzido e a seguranga do
processo. Os controladores preditivos, também conhecidos pela sigla em inglés MPC (Model
Predictive Control), costumam ter um bom desempenho inicialmente. Entretanto, ap6s um
certo periodo, muitos fatores contribuem para a deterioracdo de seu desempenho. Isto
evidencia a importancia do monitoramento dos sistemas de controle MPC. Neste trabalho
aborda-se ferramentas, baseada em métodos estatisticos multivariados, aplicados ao
problema de monitoramento e avaliacdo de desempenho de controladores preditivos. Os
métodos aqui apresentados sdo: o PCA (Analise por componentes principais) e o ICA
(Analise por componentes independentes). Ambas s&o técnicas que utilizam dados coletados
diretamente do processo. O primeiro é largamente utilizado na avaliacdo de desempenho de
controladores preditivos. Ja o segundo, € uma técnica mais recente que surgiu,
principalmente, com o intuito de ser utilizado em sistemas de detecgéo de falhas. As analises
sdo feitas quando aplicadas em processos simulados caracteristicos da inddstria petroquimica

operando sob controle MPC.
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Monitoring of process control systems is extremely important for industries to ensure the
quality of the product and the safety of the process. Predictive controllers, also known by
MPC (Model Predictive Control), usually has a well performance initially. However, after a
period, many factors contribute to the deterioration of its performance. This highlights the
importance of monitoring the MPC control systems. In this work, tools based on multivariate
statistical methods are discussed and applied to the problem of monitoring and Performance
Assessment of predictive controllers. The methods presented here are: PCA (Principal
Component Analysis) and ICA (Independent Component Analysis). Both are techniques that
use data collected directly from the process. The first is widely used in Performance
Assessment of predictive controllers. The second is a more recent technique that has arisen,
mainly in order to be used in fault detection systems. The analyzes are made when applied in
simulated processes characteristic of the petrochemical industry operating under MPC

control.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Preliminares

Nos processos industriais modernos, 0s requisitos mais importantes sdo a qualidade
do que é produzido e a seguranca do processo. Visando atender estes requisitos, métodos de
monitoramento, tanto de processos quanto de sistemas de controle de processos, séo usados.
Quando uma falha no desempenho do controlador € detectada e corrigida em uma fase
precoce, reduz significativamente a perda de qualidade do que é produzido. Sabe-se que 0s
controladores costumam ter um bom desempenho inicialmente e que, ap6s um certo periodo,
muitos fatores contribuem para a deterioracdo de seu desempenho. Convém salientar que
existem falhas na operacdo de processo, que influenciam a qualidade do que é produzido e a
seguranca deste, que ndo estdo relacionadas com o sistema de controle. Estas, evidentemente,

nao serdo neste trabalho abordadas.

Em geral, os métodos para monitoramento e avaliacdo de desempenho de sistemas de
controle séo divididos em: métodos baseado em dados e métodos baseado em modelos. Os
métodos baseado em modelo dependem, evidentemente, do modelo exato do processo a ser
monitorado, 0 que 0s tornam mais precisos no monitoramento, quando comparado ao método
baseado em dados. Esta é a principal vantagem dos métodos baseado em modelos. No
entanto, a complexidade dos processos industriais torna dificil a tarefa de obtencdo de um
modelo preciso destes. Assim, os métodos baseado em dados, que independem de modelos e
utilizam apenas os dados de processo para avaliar o desempenho de controladores, tornam-
se mais “realizaveis” na pratica. Deve-se observar que estes podem apresentar algumas

dificuldades, com relacédo a preciséo, no diagnostico apresentado no monitoramento.



Os métodos baseado em dados, conhecidos como métodos de controle de processos
estatisticos multivariados, e em inglés como Multivariate Statistical Process Control
(MSPC), tém sido intensamente pesquisados. As pesquisas da ultima déecada mostraram que
estes métodos constituem ferramentas eficazes na area de monitoramento (AlGhazzawi e
Lennox, 2008). Neste trabalho, desenvolveu-se, por meio dos métodos MSPC, ferramentas
para fins de avaliacdo de desempenho de sistemas de controle que utilizam controladores
preditivos. Estes controladores sdo conhecidos em inglés como Model Predictice Control
(MPC).

1.2 Motivacao

Como ja mencionado anteriormente, 0 monitoramento do sistema de controle de
processos € extremamente importante no que diz respeito as indudstrias, para garantir a
qualidade do que é produzido e a seguranca do processo. Além disso, a competitividade entre
os setores produtivos faz com que as inddstrias sejam obrigadas a gerar produtos de melhor
qualidade com custos cada vez mais reduzidos, satisfazendo as exigéncias das
regulamentacfes de seguranca e meio ambiente. Isto evidencia a importancia do
monitoramento do sistema de controle, visto que a qualidade e o custo de producéo dependem

fortemente do sistema de controle.

No presente trabalho, abordam-se meétodos de monitoramento e avaliacdo de
desempenho de sistemas de controle que utilizam controladores preditivos. Estes métodos

baseiam-se em um modelo de referéncia (benchmark) e utilizam estatisticas multivariadas.

A expressdo monitorar desempenho de controladores, aqui utilizada, significa
verificar se o desempenho do controlador encontra-se em nivel desejavel, nivel este
previamente especificado, e, em caso negativo, diagnosticar as causas que levaram este a
apresentar baixa qualidade. Tendo em vista que os controladores preditivos atendem o
desempenho especificado na fase inicial de sua implementacdo, e que estes deterioram-se
ap6s um periodo de operacdo por diversos fatores, faz-se necessario a utilizacdo de

monitoramento do controlador.



Com relacdo ao aparecimento de falhas referentes ao sistema de controle que utilizam
MPC, Mitchell e Shook (2003) fazem a estimacao a seguir apresentada:

e 25% das aplicacdes de controle MPC falham com seus objetivos alguns meses
depois de entrarem em operacao;

e 40% das aplicacGes falham depois de trés anos de funcionamento, devido a
assisténcia inadequada. Por exemplo, por falta de manutencdo na
instrumentacdo e falta de monitoramento;

o 25% apresentam beneficios, embora reduzidos, com boa assisténcia, porém
sem monitoramento;

e 10% apenas, ddo grandes beneficios ao longo do tempo, devido a assisténcia
adequada e a implementacdo de um monitoramento continuo no controle
MPC.

Segundo Tian (2011b), em geral, monitorar desempenho de controladores preditivos

requer trés passos:

1- O desempenho do sistema de controle MPC ¢é avaliado definindo-se um
“benchmark” apropriado, com o qual o desempenho do sistema de controle MPC
sera comparado;

2- Estatisticas de monitoramento ou indices de desempenho adequados sdo
construidos para avaliar o controlador, a fim de certificar se o controlador MPC
esta operando de forma satisfatoria,;

3- Métodos sdo estabelecidos para o diagnostico da causa da degradacdo do

desempenho, quando o mau desempenho do controlador MPC for detectado.

Existem varias causas que podem levar o desempenho dos controladores MPC a uma
degradacdo. As principais causas estao relacionadas a fatores internos e externos. Dentre 0s
fatores internos, pode-se citar: mudangas na dindmica do processo, que leva a erros de
modelagem; ma sintonia do controlador; estrutura de controle inadequada; etc. Os fatores
externos estdo associados a: falhas na instrumentacdo, especificamente os atuadores e 0s
sensores; problemas com perturbagdes; etc. Estas causas, sdo resumidamente mostradas na

Figura 1.1 a seguir, baseada na apresentada em Tian (2011a).



Deterioracdo do

Desempenho do MPC

Figura 1.1 - Principais causas da taxa de degradacdo no desempenho de MPC (adaptada de Tian, 2011a)

Quando o monitoramento detectar que o desempenho atual do controlador ndo é
satisfatorio, deve-se diagnosticar a causa raiz dessa degradacdo. Assim, técnicas de

monitoramento devem contemplar um procedimento para avaliar o sistema de controle. Em

Fatores Fatores
Internos Externos
Incompatibilidade Controlador Variacdo de Sensor e
de Modelo Distlrbios Atuador
Ganho Constante e Sintonia A
, Restricoes Variancia i
Estatico de Tempo ¢ Pobre Amplitude

Jelali (2006) encontra-se a proposta das seguintes etapas de um procedimento:

e Determinar a capacidade de controle do sistema;

e Selecionar e projetar um benchmark para avaliar o desempenho do
controlador;

e Avaliar e detectar as malhas de controle que apresentam baixo desempenho;

e Sugerir medidas de melhoria ap6s diagnéstico das causas.

Este monitoramento, que visa garantir a eficacia do sistema de controle, aumenta a
confiabilidade de operacdo da planta, para que esta opere, de forma continua, préxima dos
pontos 6timos, ou aceitaveis. Isto gera beneficios, como por exemplo: o aumento da
produtividade e da qualidade do produto; o aumento da vida Gtil dos equipamentos; reducéo
de custos tanto na manutencdo quanto na operacao, o que atende as exigéncias de seguranca
e meio ambiente. O que foi exposto até 0 momento mostra a importancia do monitoramento
de controladores industriais, em especial do controle MPC que vem sendo largamente

utilizado. Justifica ainda o grande interesse do meio académico e industrial pelo

desenvolvimento de técnicas de monitoramento.




1.3 Objetivos

E fato que existe, devido a vasta importancia das técnicas de monitoramento e
avaliacdo de desempenho de controladores industriais, varias ferramentas comerciais de
monitoramento de MPC. Dentre estas, destacam-se as apresentadas a seguir na Tabela 1.1
(Alghazzawi e Lennox, 2009). No entanto, apesar destas ferramentas fornecerem
informagdes completas sobre o desempenho dos controladores, por serem destinadas a
usuarios com experiéncia consideravel em tecnologia MPC, estas ndo sdo o objetivo de

analise do presente trabalho.

Tabela 1.1 - Ferramentas comerciais de monitoramento de MPC (adaptada de Alghazzawi e Lennox, 2009)

Tecnologia MPC .

Empresa Ferramenta Endereco eletrénico

suportada
Honeywell APC Scout® RMPCT® www.hps.honeywell.com
Aspen Tech Aspen Watch® DMCplus® www.aspentech.com
) RMPCT® )

Matrikon Process Doctor® www.matrikon.com
DMCplus®

Shell —-Yokogawa MDpro® SMOC® www.yokogawa.com

O objetivo principal deste trabalho é a implementacdo de ferramentas, que utilizem
analise estatistica multivariada, para monitoramento e avaliagdo de desempenho de
controladores  preditivos multivaridveis. Especificamente, utiliza-se a anélise de
componentes principais (Principal Component Analysis, PCA) e a analise de componentes
independentes (Independent Component Analysis, ICA). A técnica PCA ja é consagrada para
a avaliacdo de desempenho de controladores (Alghazzawi e Lennox, 2009), enquanto que a
técnica ICA, é consagrada para 0 monitoramento de processos e detec¢do de falhas. Assim,
neste trabalho, objetivou-se também adequar esta técnica ao monitoramento de

controladores, especificamente os MPC.



Os métodos estaticos multivariados sdo métodos baseado em dados que se beneficiam
da vantagem de centrar-se diretamente sobre os dados, evitando a complexidade do modelo,
0 gue 0s tornam mais préaticos. Além disso, os métodos usam gréaficos de facil interpretacéo
que permitem que usuarios da linha de frente, como operadores, tenham informacdes sobre
0 comportamento anormal no desempenho do controlador. Isto permite que se identifique

possiveis causas para esse comportamento.

As ferramentas foram aplicadas em dois estudos de caso, um linear, baseado na
coluna de destilacdo Wood-Berry e outro ndo-linear, baseado em um processo de
craqueamento catalitico, em inglés denominado Fluid Catalytic Cracking (FCC). Ambos

foram implementados em um simulador utilizando um sistema de controle MPC.

Vale salientar que este trabalho ndo tem como objetivo apresentar um sistema de
monitoramento pronto para instalacdo em um processo de campo. Isto significa que este
estudo proporciona um melhor entendimento do problema com o objetivo de fornecer

contribuicbes para uma possivel implementacdo em um sistema real.

1.4 Revisao Bibliografica

Apesar das técnicas estatisticas multivariadas serem bastante estudadas e consagradas
na literatura, e ainda utilizadas com bastante frequéncia para detecgéo de falhas e estudos de
condi¢des anormais em processos industriais, 0 uso destes métodos para monitorar MPC
baseado em dados coletados do processo industrial é considerado recente. Por isso, 0s
trabalhos relacionados ao tema sdo em nudmero reduzido. Andlises sucintas sobre 0s

principais trabalhos nesta area sao apresentados a seguir:

Bakshi (1998) utiliza o Multiscale PCA (MSPCA) aplicado as técnicas MSPC
(Multivariate statistical process control). O MSPCA combina a capacidade do PCA em
descorrelacionar as variaveis com a analise de Wavelet. Assim, 0 MSPCA € apropriado para
a modelagem de dados contendo contribui¢cGes de eventos cujo comportamento muda ao

longo do tempo e frequéncia.



Harris et al. (1999) fizeram uma revisao sobre técnicas de monitoramento e avalia¢do
de desempenho para sistemas de controle mono e multivariaveis. Para os autores, avaliar a

esséncia do sistema de controle requer:
1- Determinacéo da capacidade do sistema;

2- Desenvolvimento de estatisticas adequadas para monitorar o desempenho do

sistema existente;

3- Desenvolvimento de métodos para diagnosticar as causas das mudancas no

desempenho do sistema de controle;
4- Incorporacdo destes métodos no ambiente industrial.

Pranatyasto e Qin (2001) aplicam o PCA para detectar, identificar e reconstruir
sensores com defeito em uma unidade FCC simulada. Gera-se um modelo de referéncia
baseado em PCA perturbando o processo em toda a regido de operacdo. Se uma falha no
sensor é detectada, a validacdo de dados reconstrdi os dados do sensor. Estes dados
reconstruidos sdo entdo utilizados pelo controlador, evitando uma acéo de controle excessiva
que pode levar o sistema a uma regido operacional indesejavel. A ferramenta mostra-se
eficiente ja que o desempenho do MPC com validacdo de dados é superior a0 sem a
validacao.

Loquast Il e Seborg (2003) sugerem um monitoramento de sistemas MPC baseado
em reconhecimento de padrdes e PCA. O principal objetivo da pesquisa foi desenvolver um

monitoramento de sistemas MPC capaz de responder as seguintes perguntas:
1- O sistema MPC esta operando normalmente?

2- Se ndo, o baixo desempenho é devido alguma perturbacdo anormal ou modelo do

processo indevido?

A metodologia é aplicada com sucesso para estudo de caso em um modelo de coluna

de destilacdo Wood Berry.



Lee et al. (2004a), propuseram um novo método estatistico de monitoramento de
processos que se baseia na analise de componentes independentes (ICA). A abordagem
fornece uma nova estatistica, a estatistica 12, para monitoramento on-line. Esta é uma
alternativa a estatistica de T2 de Hotelling, utilizada no PCA. Além disso, os autores
descreveram métodos para o calculo dos limites de confianca e da ordem e reducgdo das
componentes independentes. Aplicou-se 0 método de monitoramento proposto a detecgdo e
identificacdo de falhas em um processo multivariado simples e em um processo bioldgico de
tratamento de esgoto. Este ultimo é caracterizado por uma variedade de fontes de falha com
caracteristicas ndo gaussianas. Os resultados da simulacdo mostraram claramente as
vantagens do monitoramento baseado no ICA, quando comparado com 0 monitoramento
baseado no PCA. A estratégia proposta mostrou-se capaz de detectar e isolar o efeito de

distlrbios multivariados.

Ja em Lee et al. (2004b), os autores propdem um método de monitoramento de
processo estatistico utilizando analise de componentes independentes dinamicos (DICA). A
maioria dos métodos de monitoramento estatistico multivariados assumem implicitamente
que as observagOes atuais sdo estatisticamente independentes das observacgdes no passado.
Entretanto, em processos dinamicos, essas premissas sdo invalidas por causa de suas
caracteristicas dinamicas e ndo lineares. O método de monitoramento DICA proposto é a
aplicacdo do ICA a matriz aumentada dos dados, defasadas no tempo. Os autores mostraram
que o resultado é um desempenho de monitoramento mais “poderoso” no caso de um
processo dindmico. Aplicou-se 0 método proposto a deteccdo de falhas em um processo
dindmico multivariavel simples e no processo Tennessee Eastman. Em ambos os estudos de

caso, 0 método de monitoramento proposto detecta eficientemente falhas.

Lee et al. (2006) propdem um novo método de monitoramento estatistico
multivariado (MSPM) baseado em analise de componentes independentes (ICA). Este novo
método aborda alguns problemas no algoritmo ICA original. O resultado é um algoritmo ICA
modificado, desenvolvido com a finalidade de MSPM. A ideia basica da abordagem usa o
ICA modificado para extrair alguns componentes independentes dominantes dos dados do
processo em operacdo normal e combina-los com técnicas estatisticas de monitoramento de

processos. O método de monitoramento proposto é aplicado para deteccéo e diagnostico de



falhas em trés processos distintos. Este ainda é comparado com métodos convencionais de
monitoramento baseado no PCA.

Jelali (2006) faz uma revisdo geral sobre técnicas de avaliacdo de desempenho de
controle e as aplicagdes na inddstria. O autor mostra as vantagens e desvantagens de cada
método, avalia publicagdes da época e da uma visdo geral do que ha disponivel
comercialmente. Além disso, o autor faz uma combinacdo de diferentes métricas de
desempenho de controle e métodos de avaliacdo para sugerir um procedimento sistematico

para monitoramento de desempenho e otimizacao de controle continuo.

Qiang e Shaoyuan (2006) propdem um “benchmark”, desenvolvido a partir de um
conjunto de dados de saida quando o desempenho do controle era considerado satisfatorio,
baseado em técnicas estatisticas para monitorar e avaliar desempenho de MPC. Os autores
utilizaram a técnica PCA para constru¢cdo de um modelo de componentes principais. O
monitoramento e avaliagdo de desempenho da malha de controle foram realizados
comparando-se 0s dados on-line com o modelo de componentes principais. Nesta
comparacao, utiliza-se a medida estatistica T2 de Hotteling como indice de desempenho. Para
resolver o problema de limitacdo da anélise PCA, em que ela ndo trata varidveis auto-

correlacionadas, criou-se um filtro mével auto-regressivo de media.

Xiong et al. (2007) estendem o uso do PCA e do ICA, utilizando a estimativa da
densidade kernel (KDE). Embora o ICA baseie-se em informacGes de distribuicdo nédo
gaussianas, 0 KDE pdde ajudar no monitoramento dos dados. Assim, aplicou-se 0s métodos
PCA, ICA, PCA com KDE (KPCA) e ICA com KDE (KICA). Todos estes métodos foram
demonstrados e comparados. Além disso, todos eles sdo apropriados para fins de
monitoramento. O resultado da utilizacdo do KDE mostrou melhorias na precisdo do
monitoramento. Para estudo de caso, recolheu-se amostras de dados de um reator de
catalisador de polipropileno. Os métodos PCA, KPCA, ICA e KICA foram aplicados as

variaveis e os resultados de desempenho foram comparados.

Cui et al. (2008) abordam melhorias na anélise de componentes principais kernel
(KPCA), a partir de dois aspectos, aplicada para deteccdo de falhas. No primeiro aspecto,

para reduzir a complexidade computacional do KPCA, quando se tem um grande numero de



amostras, utilizou-se um esquema de selecdo de vetores caracteristicos (FSV). No segundo
aspecto, para melhorar o desempenho da deteccéo de falhas, adota-se um esquema de anélise
discriminante de Fisher (FDA). Os resultados sdo apresentados por meio de simulacao para
mostrar a eficacia destas melhorias para o desempenho de deteccdo de falhas em termos de

baixo custo computacional e taxa de deteccdo de falhas elevada.

AlGhazzawi e Lennox (2009) apresentam uma ferramenta, para monitorar MPC,
baseada em técnicas MSPC (Multivariate statistical process control). Essas técnicas sdo
capazes de identificar variaveis artificiais que sdo combinacdes lineares ou ndo lineares das
variaveis originais. Assim, em situacdes com grande quantidade de correlacdo, elas podem
descrever a maioria das informagcfes em um ndmero reduzido de varidveis artificiais. Os
autores utilizam duas técnicas MSPC que sdo: a analise por componentes principais (PCA) e
a Analise de Projec6es em Estruturas Latentes (PLS). Com estas, desenvolveu-se um modelo
objetivando compara-lo com o desempenho atual do controlador. Obtém-se o0 modelo a partir
de um conjunto de dados do processo gque representa o desempenho ideal do controlador.
Essa ferramenta foi capaz de identificar anormalidades tais como baixo desempenho do
sistema de controle e perturbacdes ndo medidas, mostrando oferecer grande potencial para

monitoramento de MPC.

Stefatos e Hamza (2010) introduziram um novo método de deteccdo e diagnostico de
falhas utilizando uma abordagem baseada em analise dindmica de componentes
independentes (DICA). Além disso, apresentou, também, uma estratégia para detectar e
diagnosticar falhas. O método proposto foi aplicado em um processo Tennessee Eastman. Os
autores demonstraram, nos resultados experimentais, que modelar o processo dinamicamente
e aplicar atécnica DICA proposta supera muitos dos métodos de monitoramento de processos
atualmente existentes. Além disso, o algoritmo de diagndstico proposto foi capaz de detectar
com precisao e isolar as causas de cada falha individual.

Hsu et al. (2010) propdem um novo esquema de monitoramento de processo baseado
em ICA. Este esquema, além de utilizar a matriz de dados aumentada, para considerar a
dindmica do processo, utiliza também uma regra de rejeicdo de pontos fora da curva, estes
denominados “outliers”. Além disso, os autores também propoem uma medida retangular

para ser usada como estatistica de monitoramento. A eficiéncia do método é demonstrada por
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meio da aplicagdo em trés casos: um exemplo de simulacgdo; o processo Tennessee Eastman

e um caso industrial real.

Zhang et al. (2010) propdem um algoritmo ICA modificado, denominado PSO-ICA,
para monitoramento de processos baseado em métodos estatisticos multivariados. Esta
abordagem, baseada na técnica proposta, resolve o problema da ordem das componentes
independentes, que o algoritmo ICA original ndo determina. A ideia basica desta abordagem
é usar o algoritmo PSO-ICA para extrair as componentes independentes dominantes dos

dados do processo em operacao normal.

Tian et al. (2011b) propdem utilizar o PCA para monitorar o desempenho de
controladores MPC. Os autores sugerem um framework unificado baseado na dinamica do
PCA. Um benchmark é adotado para avaliacdo de desempenho. Ja para diagndstico, utiliza-
se um sistema unificado e ponderado de medida de similaridade da dinamica PCA. Como
estudo de caso, utilizou-se o processo Shell. A partir desta aplicagéo, os autores comprovam
que o uso do PCA dinamico pode detectar a deterioracdo do desempenho com mais rapidez
guando comparado com o método PCA tradicional, e ainda pode detectar a causa raiz do

fraco desempenho do controlador MPC.

Sliskovic¢ et al. (2012) utilizam os métodos estatisticos multivariados para modelar as
relacfes entre as variaveis dos processos. Os autores constroem modelos, baseado nestes
métodos, para verificar as novas medi¢cdes que sao adquiridas e para julgar se uma situacao
anormal do processo ocorreu ou ndo. Assim, quando detectada e identificada uma falha,
pode-se realizar acGes adicionais apropriadas. Os métodos estatisticos utilizados pelos
autores baseiam-se nas técnicas PCA e ICA. As estatisticas T2 de Hotelling, 12 e SPE, séo
utilizadas para deteccéo de falhas de sensores. Os algoritmos propostos sdo aplicados em dois
processos simulados. Além disso, faz-se uma comparacéo entre a capacidade de deteccéo de
falhas de cada método estatistico. Como resultado, os autores apresentaram que 0
monitoramento baseado em ICA é mais sensivel do que o método baseado em PCA, isto é, 0
ICA revelou mais falhas de sensor.

Xu et al. (2014) abordam a avaliagdo de desempenho de sistemas MPC baseado em

dados sobre varias condi¢bes de operagdo. Os autores propdem um indice global para
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classificar diferentes condicGes de operacao do conjunto de dados, em tempo real. Este indice
torna a avaliacdo de desempenho mais precisa, pois identifica a condigdo de operacao que 0s
dados, em tempo real, pertencem. Além disso, € baseado em dois fatores de similaridade: o

fator de similaridade PCA e a distancia de Bhattacharyya.

Gao et al. (2016) fornecem uma ampla revisdo das metodologias tipicas de
monitoramento e diagnostico de controladores. Além disso, discute-se também os problemas
existentes nas amplas aplicacdes das técnicas de avaliacdo de desempenho de controladores
(CPA) em empresas industriais. Os autores concluem que, de um ponto de vista pratico, ha
uma demanda urgente para que as CPA possam operar automaticamente com eficacia a longo
prazo. Assim, para alcancar este objetivo final, é necessario integrar o conhecimento do
processo. Além disso, 0s autores propdem também uma nova estrutura de monitoramento,
diagnostico e manutencdo de controladores, que fornece solugdes de grande potencial para

aplicacdes industriais das CPA.

1.5 Estrutura do trabalho

Este trabalho sera apresentado da seguinte forma:

o Capitulo 1: Apresentam-se as preliminares do trabalho. Além disso, apresenta-se
também a motivacdo e o0s objetivos deste trabalho, assim como uma revisdo bibliografica
sobre os métodos estatisticos multivariados e suas aplicac@es. Dentre estas, 0 problema de
avaliacdo de desempenho de controladores MPC.

o Capitulo 2: No segundo capitulo apresenta-se o conceito de monitoramento e
avaliacdo de desempenho de controladores e ainda, por meio de uma breve revisao,
apresenta-se um histérico evolutivo. Neste historico, esclarece-se como surgiu e evoluiu a
andlise estatistica aplicada ao monitoramento e avaliacdo de desempenho de MPC.

o Capitulo 3: Neste capitulo, apresentam-se as informacgdes inerentes aos processos
escolhidos como estudos de caso. Os processos escolhidos foram: uma coluna de destilacdo,

especificamente a de Wood-Berry e uma unidade de craqueamento catalitico (FCC). As
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estratégias de controle aplicadas aos processos citados também sdo apresentadas neste
capitulo.

o Capitulo 4: No quarto capitulo, apresenta-se a teoria da estatistica multivariada PCA,
além da metodologia de monitoramento baseada nessa técnica e sua aplicagdo nos processos
escolhidos como estudo de caso. Os resultados obtidos sdo apresentados e discutidos.

o Capitulo 5: No capitulo, apresenta-se a teoria da estatistica multivariada ICA e a
metodologia de monitoramento baseada nessa técnica. Além disso, apresenta-se também a
aplicacdo do método nos processos escolhidos como estudo de caso. Os resultados obtidos
séo apresentados e discutidos.

o Capitulo 6: No sexto capitulo, apresenta-se 0 método de diagndstico utilizado para
detectar a causa do mau desempenho do sistema de controle. Aplica-se este método nos dois
estudos de caso.

o Capitulo 7: Finalmente, no ultimo capitulo discutem-se as principais conclusées com
relacdo aos resultados obtidos nas aplicacdes das técnicas baseadas em PCA e em ICA, nos

ja citados processos, e ainda, perspectivas de trabalhos futuros.

1.6 Publicacoes

Dentre os resultados obtidos durante a elaboracdo desta dissertacdo de mestrado,
alguns deles deram origem a um artigo que foi aceito em um importante congresso na area,

conforme apresentado a seguir:

“Monitoramento e Avaliacdo de Desempenho de Sistemas MPC Utilizando
Métodos Estatisticos Multivariados”, dos autores Nayanne M. G. Rego Fontes e Oscar A.
Z. Sotomayor. Este artigo foi publicado na XVII CLCA Conferéncia Latino-americana de
Controle Automatico, realizado na cidade de Medellin na Colombia entre os dias 13 a 15 de
outubro de 2016.
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Capitulo 2
Avaliacao de Desempenho de

Controladores

2.1 Introducéo

A industria de processos vem investindo fortemente na aplicacdo de controle
avancado, como os controladores preditivos MPC (Model Predictive Control). Estes
controladores tém a vantagem de atender o desempenho especificado na fase inicial de
operacdo da planta, mantendo-a operando dentro de suas restricbes de forma lucrativa.
Entretanto, seu desempenho necessita ser monitorado e avaliado durante sua operacao, pois,
como todo algoritmo de controle, depois de algum tempo, dificilmente o controlador
funciona como foi sintonizado inicialmente. Isto acontece, principalmente, devido a perda de
representatividade do modelo do processo inicialmente utilizado. Assim, faz-se necessario
utilizar métodos de monitoramento e avaliacdo de desempenho de controladores, que em
inglés é conhecido como Controller Performance Monitoring and Assessment (CPMA). Os
métodos CPMA tém como objetivo avaliar se o sistema de controle mantém o desempenho
desejado, verificando se as especificacdes de projeto do sistema de controle estdo sendo
executadas de forma satisfatoria. Deve-se observar que estes métodos sdo aplicados nédo
somente a sistemas de controle que utilizam estratégias de controle avancado. De acordo com
Sotomayor et al. (2006a) quando se quer ter o conhecimento sobre o desempenho do sistema
de controle utilizando-se os métodos CPMA, quer-se responder as perguntas explanadas na

Figura 2.1 a sequir:
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Figura 2.1 - Esquemaético de monitoramento dos métodos CPMA

Embora varios métodos CPMA tenham sido propostos na literatura, todos
compartilham de uma mesma caracteristica, qual seja, a comparacdo da qualidade do
controlador atual com a qualidade de um modelo de referéncia (benchmark). Este traz o
desempenho de um controlador considerado o mais proximo do desejado. Geralmente, usa-
se como métrica, para avaliacdo de desempenho, um indice comparativo dado por (Santos,
2013):

=]desejado

2.1
]real ( )

Em que: Jgesejaao € O Valor de referéncia do indice de desempenho desejado € J,..q; € 0 valor

real medido do desempenho do processo.

Apresenta-se a seguir, resumidamente, um quadro evolutivo dos metodos de
avaliacdo de desempenho de controladores, do classico ao avangado, desde o controlador de

variancia minima até os métodos baseados em estatisticas multivariadas.
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2.2 Metodologias de avaliacéo de desempenho de
controladores

Dentre os primeiros trabalhos na area de monitoramento e avaliacdo de desempenho
de controladores, 0 mais significativo é o trabalho de Harris (1989). Nesse, o autor explica
como o desempenho de um sistema de controle monovaridvel, conhecido do inglés como
single-input/single-output (SISO), pode ser comparado com o que seria alcancado se um
controlador de variancia minima fosse aplicado. Como modelo de referéncia, Harris utilizou
0 chamado minimum variance controller (MVC) e ainda propds uma estatistica conhecida
como indice de Harris. Esta é definida como a razdo entre a variancia atingida quando se
utiliza o controle MVC e a variancia medida sob a lei de controle atual. Esta métrica indica
o desempenho do controlador da seguinte forma: quando o valor desta estatistica diminui, o
desempenho medido do sistema de controle também diminui. Uma das vantagens desta
abordagem para monitoramento é que sdo necessarios apenas dados operacionais de rotina
para determinar o desempenho do sistema de controle. Este fato resultou em muitas
aplicacdes na industria e € utilizado por muitas empresas, em pacotes comerciais de avaliacéo

de controladores SISO.

Argumentando que o desempenho do MVC ndo é um objetivo realista para um
sistema de controle industrial, fato indubitavelmente reconhecido, muitos pesquisadores
propuseram outros indices de desempenho (Ko e Edgar, 1998; Horch e Isaksson, 1999).
Entretanto, as técnicas MVC sdo as mais utilizadas e foram aprimoradas ao longo do tempo.
Os pesquisadores Desborough e Harris (1993), por exemplo, estenderam a citada técnica para
avaliacdo de desempenho de controladores feedforward/feedback SISO, enquanto que Harris
et al. (1996) a adaptaram para controladores feedback multiple-input/multiple-output
(MIMO). Ja os pesquisadores Ko e Edgar (2000) a adaptaram para controladores em cascata.

Sabe-se que o uso do benchmark MVC para avaliagdo de desempenho de MPC ¢
inadequado, mesmo no caso de avaliacdo de desempenho de controladores SISO. Isto porque
as restricdes, o forte acoplamento entre as variaveis e as nao-linearidades presentes em

processos que utilizam algoritmo de controle MPC faz o desempenho de variancia minima
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ser inatingivel para o MPC. Desta forma, outras abordagens tém sido adotadas para avaliar
controladores MPC. Nas Ultimas décadas, a avaliacdo de desempenho de MPC tem sido um
tema de vasto interesse. Neste periodo, dois grandes grupos de métodos CPMA destacam-se
(Huang e Kadali, 2008): abordagens baseada em modelo e abordagens baseada em dados.
Apesar dos métodos baseados em modelos serem mais realistas, estes possuem a grande
desvantagem de necessitar do modelo do processo. Isto porque, na pratica, em muitos casos,
ndo se consegue obter um modelo dindmico do processo que o represente adequadamente.
Deve-se isto, na maioria dos casos, a natureza ndo-linear da dindmica do processo. Neste
grupo de métodos baseado em modelos, 0 maior destaque da-se ao Linear Quadratic
Gaussian (LQG) benchmark, que é uma abordagem alternativa ao MVC benchmark,
proposta por Huang (1997). Este método considera a variancia da variavel de controle no
sistema e foi utilizado por Shah et al. (2002) para avaliacdo de desempenho de MPC. A
desvantagem deste método € que, para calcular a curva de desempenho, Sdo necessarios 0s
modelos completos do processo e as perturbacdes dinamicas. Além disso, o desempenho do
LQG representa um padrdo inatingivel para algoritmos MPC comerciais derivados de

modelos de perturbacdo simplificados (Qiang, 2006).

Para avaliacdo de desempenho de controladores MPC, no caso MIMO, que
apresentam fortes interacdes entre as variaveis, métodos de monitoramento conhecidos como
multivariate statistical process control (MSPC) foram propostos. Neste contexto, Loquast
I11 e Seborg (2003) utilizou a técnica de analise de componentes principais, ou ainda do inglés
principal component analysis (PCA) e fatores de distancia de similaridade. Enquanto que
Zhang (2004) introduz os minimos quadrados parciais, conhecidos como partial least
squares (PLS). Estes métodos de anéalise estatistica multivariada sdo abordagens baseada em
dados. Diferentemente do MVC benchmark e do LQG benchmark, estes utilizam, como valor
de referéncia, um conjunto de dados do sistema durante um periodo de tempo. Este conjunto
de dados é obtido quando se inicia 0 MPC e seu comportamento € considerado préximo dos
valores desejados. Uma vez que a abordagem baseada em dados néo é limitada pelo modelo,
esta pode ser aplicada usando apenas os dados de entrada e saida do sistema, tornando o

benchmark simples e realizavel.
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2.3 MSPC aplicadas a avaliacéo de desempenho de
MPC

Métodos conhecidos como “Statistical Process Control” (SPC) constituem a base do
monitoramento de desempenho de processos e de deteccdo de falhas. Estes, tém como
objetivo monitorar o desempenho de processos, ou de controladores, ao longo do tempo para
verificar se 0s mesmos permanecem com o desempenho desejavel. Entretanto, estes métodos,
por serem meétodos univariados, ndo sdo adequados para a analise de dados de processo em
que hé interagdes entre as variaveis monitoradas. Isto porque, neste caso, as interacoes entre
as variaveis monitoradas podem levar a resultados enganosos no monitoramento (Martin et
al., 1996). Estas limitacdes sdo abordadas pelos métodos de controle de processos estatisticos
multivariados (MSPC). Neste caso, estes métodos consideram todos os dados a serem
monitorados, simultaneamente, levando-se em conta a influéncia no comportamento de uma
varidvel sobre as outras. Os autores Venkatsubramanian et al. (2003) apresentaram em seu
trabalho uma revisdo sobre as diversas técnicas que tém sido propostas para analisar as
grandes quantidades de dados disponiveis sobre as plantas de processo, dentre estas, 0s
métodos MSPC.

Para fins de monitoramento, os métodos MSPC comecaram a ganhar atencdo a partir
dos anos 1990 em diante. Um dos primeiros trabalhos foi escrito por Kresta et al. (1991), que
descreveram uma metodologia utilizando os métodos MSPC para detectar condicdes
anormais em processos continuos. A ideia principal destes métodos é reduzir a dimenséo dos
dados e extrair as principais caracteristicas destes dados. Por meio destas informacdes Uteis,

estatisticas sdo construidas para monitoramento.

Os métodos MSPC mais utilizados para monitoramento sdo aqueles que utilizam a
técnica PCA e aqueles que utilizam os Minimos Quadrados Parciais, do inglés “Partial Least
Squares” (PLS). A primeira explica a estrutura de variancia e covariancia dos dados por meio
de combinagdes lineares das varidveis originais. Estas combinagdes, em geral, trazem
informagdes Uteis dos dados. Com abordagem diferente, a segunda € uma técnica de

decomposic¢éo de dados que consiste em tratar os dados para relacionar variaveis dependentes
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com variaveis independentes ou preditoras. Isto permite ajustar um modelo que quando
obtido é utilizado para predicdo das varidveis dependentes. Nas Ultimas décadas, diversas
melhorias e modificacfes foram realizadas nestes métodos (Ge e Song, 2007). Além disso,
novas técnicas tambem foram introduzidas na area de monitoramento, tais como a Analise

de Componentes Independentes (ICA), que também faz parte do escopo desse trabalho.

Os métodos MSPC também se mostraram uma ferramenta bastante poderosa no
monitoramento e avaliacdo de desempenho de controladores MPC (AlGhazzawi e Lennox,
2009). Convém observar que, devido ao tamanho e a complexidade dos sistemas MPC,
identificar e diagnosticar problemas com o seu funcionamento tornou-se um grande desafio.
No entanto, estes desafios sdo recompensados uma vez que, estes métodos, quando aplicados
ao problema de monitoramento e avaliacdo de desempenho de MPC, sdo capazes de
determinar as variaveis do processo que sao fontes de degradacao do desempenho. Assim, as
aplicacdes destes métodos fornecem informacdes de monitoramento mais completas.
AlGhazzawi e Lennox (2009) aplicaram com sucesso 0s métodos de monitoramento
baseados em PCA e PLS.

Atualmente, a importancia do monitoramento do desempenho de controladores em
geral e, especificamente, de controladores MPC, é um fato consagrado por questBes de
seguranca e economia. Neste contexto, pesquisadores académicos, profissionais, e
fornecedores de tecnologia tém demonstrado um grande interesse em desenvolver
ferramentas capazes de atender essa demanda. Este esforco resultou em varias publicacoes
bem como no desenvolvimento de varias ferramentas comerciais (AlGhazzawi e Lennox,
2009).

Dentro desse contexto, neste trabalho, realiza-se 0 monitoramento e avaliacdo de
desempenho do controle MPC baseado nas técnicas PCA e ICA. Convém observar que, a
técnica PCA j& é consagrada para avaliacdo de desempenho de controladores, enquanto que
a técnica ICA ¢ bastante utilizada em sistemas de deteccdo de falhas e foi adaptada para o
monitoramento de MPC, que faz parte do objetivo desse trabalho.
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Capitulo 3

Estudos de Caso

Apresentam-se, neste capitulo, os sistemas que serdo utilizados como estudos de
caso para monitorar e avaliar desempenho dos controladores preditivos multivariaveis,
utilizando as ferramentas implementadas neste trabalho, quais sejam: PCA e ICA. Vale
salientar que o projeto dos controladores de ambos 0s processos ndo fizeram parte do escopo
deste trabalho. Isto é, os sistemas de controlador MPC ja operavam em ambientes
computacionais com sintonias feitas, e consideradas adequadas, em etapas anteriores. Sendo
assim, este capitulo tem por objetivo apenas apresentar informacdes, dos processos e dos
controladores ja sintonizados, que foram utilizadas para o desenvolvimento das ferramentas

de monitoramento e avaliacdo de desempenho dos MPC’s.

3.1 Coluna de destilacao Wood-Berry

O processo de destilacdo consiste, em linhas gerais, em um processo no qual uma
mistura de duas ou mais substancias, no estado liquido ou vapor, sdo separadas em fracGes
com composicdes diferentes da mistura original. Estas substancias, por sua vez, devem ter
volatilidades diferentes entre si. A separacdo se da por meio da transferéncia simultanea de
massa do liquido pela vaporizacéo e do vapor pela condensacdo. O resultado é o aumento da
concentracdo do componente mais volatil no vapor e do componente menos volatil no
liquido. Este processo acontece visando atender as exigéncias estabelecidas para controle de

qualidade.

Um modelo de coluna de destilacdo para separacdo de uma mistura de metanol e

agua desenvolvido em escala piloto, foi proposto por Wood e Berry (1973). Este processo
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vem sendo usado em muitos trabalhos de controle de processos e monitoramento (Tian,
2011a).

O processo € composto por varios equipamentos, sendo o mais importante deles a
coluna, que é responsavel pela separacdo da mistura. Na Figura 3.1 ilustra-se um esquematico
bésico de uma coluna de destilagdo Wood-Berry. Observa-se que a mistura de metanol e 4gua
flui para a parte inferior da coluna de destilagdo. Quando essa mistura chega ao fundo da
coluna, parte dessa é retirada e passa por um trocador de calor, em que é vaporizado. A
mistura agora na forma de vapor é reinjetada no fundo da coluna e forma a corrente
ascendente de vapor no interior desta. Esta corrente carreia o elemento leve e deixa o pesado.
Este processo é um dos principios basicos da separacédo. O liquido ndo vaporizado no trocador
de calor é removido como produto de fundo, quando atende as especificacdes de controle de
qualidade. O vapor ascendente que chega ao topo da coluna tem concentracdo elevada do
produto leve, que é o metanol, e é resfriado por um condensador. O liquido condensado é o
produto de topo, ou destilado. Parte do liquido formado € reciclado de volta ao topo da coluna

como refluxo e outra parte € retirada quando atende as especificacdes de controle de

qualidade.
| Produto de topo
g (destilado)
Mistura I T _y
d = Metanol + Agua Tuy B v
MPC
U
R by,
! I x [ -~
Produto de fundo

Figura 3.1 - Coluna de destilagdo Wood-Berry
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A coluna de destilacdo Wood-Berry € um modelo multivaridvel com duas entradas

(variaveis manipuladas) e duas saidas (variaveis controladas), quais sejam:
Variaveis manipuladas:
e Vazdo maéssica de refluxo u, (s) expresso em Ib/min;
e Vaz8o maéssica de vapor u,(s) expresso em Ib/min.
Variaveis controladas:
e Porcentagem massica de metanol no topo y, (s);
e Porcentagem massica de metanol no fundo y, (s).

O modelo desta coluna de destilacdo € representado pelas seguintes equacgdes de

transferéncia (Wood e Berry, 1973):

[ 12,8¢™5 —18,9e739] [ 3,8¢78 ]

I I |70 02 1|
v1(S) _ |16,7S_+ 1 21,0s -I—_l I[u1(s) |10,9s_+ 1|d(s) 3.1)
v2(S) [ 6,6e~’S —19,4e 3SJ U, (s) l 49e~3s J

109s+1 144s+1 13,2s+1

Neste modelo, a unidade de tempo padrdo é o minuto. d(s) é uma variavel de
disturbio ndo mensurada que representa a influéncia da variacdo na vazdo de alimentagéo
sobre as variaveis controladas. Na simulacdo de controle em malha fechada utilizou-se a

estratégia de controle MPC.

3.1.1. Controle MPC da coluna Wood-Berry

Sabe-se que a coluna de destilagdo Wood-Berry é um processo de baixa
complexidade e que, portanto, um sistema de controle classico atenderia as condi¢des de
controle de qualidade. No entanto, para os objetivos do presente trabalho, utilizou-se nesta
coluna um sistema de controle MPC, explorando desta forma as metodologias de
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monitoramento aqui estudadas, para posterior aplicagdo em processos com maior grau de
complexidade, operando sob controle MPC.

Com relagéo ao controlador preditivo, sabe-se que este tem sua acdo de controle
determinada com base na predicdo do comportamento futuro do processo, por meio de um
modelo de predicdo. A cada periodo de amostragem, realiza-se a predi¢do do comportamento
futuro do processo, dentro de um horizonte de predi¢do pré-estabelecido. Esta predigdo é
funcdo de uma sequéncia de acGes de controle aplicadas na entrada. Convem observar que
somente o primeiro valor da sequéncia de acdes calculadas é aplicado ao processo, e o célculo
de uma nova sequéncia é repetido no instante seguinte. Um diagrama esquematico da

estrutura do controlador MPC é mostrado na Figura 3.2.

Otimizador
<€
A ftrajetoria de entrada futura ~ . )
- saida futura predita
1 bl 1 -~
— 1 8
1 - M(:ldelo "

" A - % p o > I\ .

: * Processo I W’ ~eny
horizonte de controle 4

-
TT horizonte de predicio

estado atual do
sistema dindmico

|

Figura 3.2 - Estrutura do controlador MPC

O MPC utilizado neste trabalho € o Quadratic Dynamic Matrix Control (QDMC)
de Garcia e Morshedi (1986). O QDMC é um controlador preditivo, capaz de tratar restri¢oes,

que utiliza programacdo quadratica (QP). Neste caso, para evitar violages das restri¢Ges,
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calculam-se a sequéncia de ac¢Ges de controle respeitando as restricdes impostas. Na pratica,
processos reais estdo sujeitos a restricdes exigidas pelos equipamentos, por conta das
condicdes de operacdo, de seguranca, etc. Os algoritmos de controle que tratam as restri¢coes,
procuram, iterativamente, solucfes que ndo violem estas restricdes. Normalmente, 0o QDMC
minimiza uma funcgdo objetivo quadrética como a apresentada na Equagdo (3.2), sujeito as
restricOes das Equacdes (3.3) e (3.4).

hp

mn) =) (0+ D) - ) Ik +D = yiy)
i=1

he (3.2)
+ ZAu(k +j— DTRAU(k +j — 1)
j=1
Ao < Auk+j—1) < Ay, j=1,..., ke (3.3)
Upin Sulk+j—1) <upax,j =1,..., h (3.4)

Em que: $(k + i) € o valor predito da saida; ys, € o valor da referéncia; Au(k +j—1) éo
incremento nas entradas; k € o instante atual de amostragem; h,, € o horizonte de predicéo;
h. é o horizonte de controle; U,y € Umin SA0 0S limites maximos e minimos das entradas;
Au,, 4, € 0 limite maximo do incremento nas entradas; R é a matriz diagonal de ponderacéo
das variacdes das acOes de controle e Q é a matriz diagonal de ponderacdo das variaveis

controladas.

Os parametros de sintonia do controlador QDMC foram ajustados de acordo com 0s

valores propostos no trabalho de Tian (2011a), os quais sdo apresentados na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 - Pardmetros de sintonia do controlador QDMC para coluna Wood-Berry

Parametro Descricéo Valor
n, Numero de saidas 2
n, Numero de entradas 2

24



T Tempo de amostragem (min) 1

N Horizonte do modelo 80

h, Horizonte de predigéo 10

h. Horizonte de controle 1
Upmin Limite minimo das entradas [-0,2,-0,2]"
Umax Limite maximo das entradas [0,2,0,2]7
Ay gy Limite maximo de incremento nas entradas [0,05,0,05]"

Q Fator de ponderacdo das saidas Diag([1 1])

R Fator de supressdo das entradas Diag([1 1])

Com estes parametros de sintonia, obtiveram-se o0s resultados das variaveis
controladas e manipuladas. A variavel de distdrbio ndo mensurada d(s) foi adicionada na
simulacdo com variancia de 0,01. As trajetdrias de referéncia das variaveis controladas, y; e
y,, foram definidas em 1 e 0,8, respectivamente. O simulador do processo foi implementado
em ambiente computacional, apresentado na Figura 3.3. A Figura 3.4 e Figura 3.5 mostram
estes os resultados.
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Figura 3.3 - Layout do simulador da coluna de destilacdo Wood-Berry
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Figura 3.4 - Variaveis controladas para coluna Wood-Berry
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Figura 3.5 - Varidveis manipuladas para coluna Wood-Berry

3.2 Unidade de craqueamento catalitico (FCC)

O craqueamento catalitico é o processo de refino que predomina nas refinarias atuais
(Gary e Handwerk, 2001). Este, por sua vez, é responsavel por converter fracdes pesadas de
petrdleo bruto em derivados mais nobres, quais sejam: gasolina e o gas liquefeito de petréleo
(GLP). O petréleo bruto, quando em contato com o catalisador em temperatura elevada,
vaporiza-se e sofre decomposicao. Esta reacdo gera uma mistura rica em componentes leves.

Além da formacdo de gasolina e GLP, formam-se também outros produtos, que sdo: gas

combustivel;

seguir, um esquematico simplificado adaptado de Quelhas et al., 2012, contendo as entradas

6leo leve de reciclo (LCO) e dleo decantado (OD). Mostra-se, na Figura 3.6 a

e saidas da referida unidade.
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Figura 3.6 — Entradas e saidas do FCC (adaptada de Quelhas et al. 2012)

A unidade FCC caracteriza-se por ser um processo altamente ndo-linear e
multivariavel, com dinamicas rigidas, sujeito a varias restricbes operacionais. Além disso,
esta unidade trabalha a altas temperaturas e pressoes e, falhas em seu funcionamento, pode

decorrer em possiveis incéndios e explosdes.

Na Figura 3.7, apresenta-se um diagrama esquematico simplificado da unidade de
FCC Kellog Orthoflow modelo F similar a unidade atualmente em operacdo na refinaria
Henrique Lages (REVAP) da PETROBRAS em S&o José dos Campos (Sotomayor, 2006).

Neste trabalho, para simular o processo FCC, adotou-se o modelo fenomenoldgico
desenvolvido por Moro e Odloak (1995). Este modelo foi validado com dados industriais da
unidade FCC da REVAP. O modelo contém 9 entradas e 9 saidas, constituido por 26
equac0es diferenciais e 74 equaces algébricas lineares e ndo-lineares. Por ndo fazer parte do
escopo deste trabalho o levantamento do modelo, as equagdes do modelo e os parametros do
processo sao aqui omitidos. Estas informacgdes podem ser vistas em Moro e Odloak (1995).

A operacdo da unidade de FCC é altamente complexa. A carga de alimentacdo da
unidade é o gaséleo pesado, da destilacdo a vacuo, e o 6leo desasfaltado, que é uma corrente

mais pesada que 0 gasdleo. Estas misturas, antes de alimentar a se¢do de reacéo, passa por
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um sistema de preaquecimento, sendo em seguida introduzida no riser. Este corresponde ao
equipamento onde ocorrem as reagOes de craqueamento. O catalisador proveniente do
regenerador também € introduzido no riser. A carga do processo, quando em contato com o
catalisador em temperatura elevada, vaporiza-se e sofre decomposicao, gerando uma mistura
mais rica em componentes leves. Além disso, ocorre também a formacéo e a deposicao de
coque sobre o catalisador, devido as reac6es de craqueamento. Esta deposicéo do coque leva
a desativacao do catalisador, sendo assim necessario a sua remog¢édo. Em seguida, os produtos
provenientes da reacédo e o catalisador deixam o riser em direcdo ao vaso separador, também,
neste caso, denominado reator. No vaso separador ocorre a separacao entre o catalisador, j&
desativado, e os gases produzidos pelas reagdes de craqueamento. Assim, o catalisador é
lancado para baixo, enquanto os gases craqueados sobem e sdo conduzidos a etapa de
recuperacdo na fracionadora principal. Para que a acdo catalitica seja restaurada, o catalisador
deve ser regenerado. Isto ocorre no regenerador, onde acontece a queima do coque depositado
no catalisador, transformando-o em gases de combustéo. Para esta queima, requer-se ar, que
é suprido por um soprador de grande capacidade. Neste caso, o regenerador possui dois
estagios, permitindo assim o aumento da eficacia de regeneracdo. Cada um desses estagios é
composto de duas fases, de acordo com a densidade de particulas solidas. As fases sdo: a fase
densa, onde predomina a massa de solidos e onde o catalisador absorve a carga térmica
proveniente da combustdo, e a fase diluida, que é a regido acima da fase densa, onde

predominam os gases de combustdo e uma certa quantidade de finos de catalisador.

Para a operacdo estavel do FCC, o simulador inclui, necessariamente, controladores
convencionais Pl. Estes controladores convencionais fazem parte do sistema de controle
regulatério, visando manter a pressdo diferencial entre o regenerador e o reator, o nivel de

catalisador no reator e a pressdo de succao do compressor, em valores pré-estabelecidos.
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Figura 3.7 - Diagrama esquematico da unidade FCC (adaptada de Sotomayor et al. 2006)

3.2.1.

Controle MPC da unidade FCC

Por se tratar de um processo complexo multivariavel, o MPC apresenta-se como a

melhor escolha para a estrutura de controle a unidade FCC. Para simplificar a analise, neste

trabalho, considera-se, sob controle MPC, apenas um sub-sistema 2x2, em que as variaveis

controladas, y, e y,, representam a temperatura da fase densa no primeiro estagio do

regenerador (°C) e a temperatura na saida do riser (°C), respectivamente. As variaveis
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manipuladas, u; e u,, representam a vazao de ar total introduzida no regenerador (ton/h) e a

abertura da valvula de catalisador regenerado, respectivamente.

Neste processo, utiliza-se também o QDMC, que minimiza uma funcdo objetivo

quadratica como a apresentada na Equacao (3.2), sujeito as restricdes das Equacdes (3.3) e

(3.4). Este controlador MPC utiliza, neste trabalho, um modelo linearizado do processo.

Representa-se este modelo pelas fungdes de transferéncias definidas na Equagdo (3.5)

(Sotomayor et al. 2006).

G (5)
[ 0,0409s + 4,847x10~* —3,1701s — 0,0458

_ I s2+40,0253s 4+ 0,0017 524 0,0293s + 8,547x10~*
|0,0226s + 8,9445x10~* 3,7692s2 + 0,0914s + 0,003

:
S
I

l s? 4 0,0567s + 0,0023  s3 + 0,0738s2 + 0,002s + 4,82><10‘5J

Considerou-se, na implementacgéo do controlador MPC, os parametros de sintonia

expostos na Tabela 3.2, a seguir:

Tabela 3.2 - Parametros de sintonia do controlador QDMC para unidade FCC

Parametro Descricao Valor
ny, Numero de saidas 2
ny NUmero de entradas 2
T Tempo de amostragem (min) 1
N Horizonte do modelo 300
h, Horizonte de predicéo 10
h. Horizonte de controle 2
Umin Limite minimo das entradas [210 0,45]T
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Umnax Limite maximo das entradas [240 0,95]T

Ay Limite maximo de incremento nas entradas [1 0,015]7
Q Matriz de fatores de ponderacgdo das saidas Diag([1 1])
R Matriz de fatores de supressao das entradas Diag([0,2 2])

Com estes parametros de sintonia, obtiveram-se os resultados das variaveis
controladas e manipuladas. Para variabilidade dos dados, foi adcionado, na simulacéo,
perturbagdes as variaveis R_tf e T_fp em torno do seu valor de operacdo nominal. Estas
variaveis correspondem, respectivamente, a taxa de fluxo de alimentagéo total dos 0leos,
dado em m?/d, e a temperatura de alimentacdo na entrada do riser, dados em °C. As trajetdrias
de referéncia das variaveis controladas, y, e y,, foram definidas em 670,14 e 542,20,
respectivamente. O simulador do processo foi implementado em ambiente computacional,

conforme Figura 3.8. A Figura 3.9 e Figura 3.10 mostram os resultados das variaveis.

Clear
all

Figura 3.8 — Layout do simulador da unidade FCC
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Figura 3.9 - Variaveis controladas para unidade FCC
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Figura 3.10 - Variaveis manipuladas para unidade FCC
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Capitulo 4

Técnicas Estatisticas Multivariadas

O monitoramento de processos utiliza-se de uma grande quantidade de dados. Estes
dados séo processados por meio de ferramentas estatisticas que sao frequentemente utilizadas
em aplicagdes industriais. Dentre estas, as técnicas de estatisticas multivariadas compdem a
metodologia mais adequada para entender a influéncia de varias variaveis em um processo.
Estas técnicas sdo capazes de extrair informacGes de grandes conjuntos de dados
multivariados. No entanto, apesar de varios métodos diferentes, todos compartilham da
semelhanga de identificar variaveis “artificiais”, que sdo combinag¢des lineares ou nao-

lineares das variaveis originais.

Neste capitulo, faz-se uma apresentacdo prévia das teorias das técnicas PCA e ICA,

que foram aplicadas em dois estudos de caso, neste trabalho.

4.1 Analise por Componentes Principais (PCA)

Uma das técnicas multivariadas mais usada e conhecida € a Analise por
Componentes Principais (PCA). A ideia central do PCA é reduzir a dimensionalidade de um
conjunto de dados, que consiste de um grande namero de variaveis correlacionadas, com a
perda minima de informacdo. Isto é possivel por meio da transformacdo dos dados em um
novo conjunto de varidveis, ditas componentes principais (PCs). Estas sdo ndo
correlacionadas e ordenadas de modo que as primeiras componentes contenham a maior parte
da variacdo presente em todas as variaveis originais. Sendo assim, pode-se reduzir a
dimenséo do conjunto de componentes principais, descartando as componentes com menor

variabilidade. Isto é realizado por meio da transformacdo da matriz de dados originais, que
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sdo correlacionados, na matriz de dados dos componentes principais, 0s quais Sdo nao

correlacionados, e de dimensdo menor, facilitando o processo de analise dos dados.

De acordo com o autor Jolliffe (2002) as primeiras descri¢cdes da téecnica PCA foram
apresentadas por K. Pearson em 1901 e, em seguida, por H. Hotelling em 1933. Desde entao,
ocorreram uma exploséo de novas aplicacdes. Para estudos mais aprofundados sobre a

técnica, consultar Jackson (1991).

4.1.1. Organizacédo dos dados

O PCA envolve a decomposic¢do ortogonal de um conjunto de medicdes de variaveis
ao longo das direcdes que explicam a maxima variacao destas. Esse conjunto de medicdes,
também denominado de “dados”, pode ser organizado na forma matricial com m linhas e p
colunas, nomeada matriz de dados X,,,,,. Assim, tem-se uma notagdo sucinta dos dados, em
que um elemento genérico dessa matriz representado por x;,, com j = 1, ..., m, sendo que m
€ 0 nimero de medicbes (observacdes) e k = 1, ..., p, em que p € 0 nimero de variaveis.
Geometricamente, cada medigdo pode ser considerada um ponto no espago p-dimensional,

com os eixos das coordenadas dados pelas p variaveis.

[ X11  X12 v X1k xlp )
le xZZ ka pr
X = : : . :' - .: =[x x e Xk Xp 4.1
le sz x]k x]p [ 1 2 ] ( )
(X1 Xm2 e Xmk e Xmp)

A aplicacdo da técnica exige que a matriz de dados originais coletada seja
centralizada e re-escalada pela variancia. A centralizagéo torna zero a média dos dados em

cada coluna. Usando a definicdo de média de amostras, tem-se:

X
Xk = %ﬂc,k =12,..,p (4.2)
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Ou ainda, arranjando as médias em notagdo matricial, tem-se o0 vetor de médias dado por:

X=[x Xz . Xp] (4.3

Centralizar significa subtrair os dados de cada medigdo da média de cada uma das
varaveis. Isto resulta em um conjunto de dados cuja média é zero e os dados sdo deslocados
pela média. Assim, o centro dos dados se torna a nova origem, sem alterar as distancias entre

0s pontos dos dados.

Re-escalar os dados padroniza cada variavel pelo seu desvio padrdo. Isto torna a
variancia de cada variavel unitaria. Além disso, muda a escala dos eixos, tal que as distancias

relativas entre os pontos de dados séo alteradas. Assim, dada uma matriz X,,,,, de dados

coletados, a normalizacdo da matriz de dados ¢é dada por:

Z=(X-1%)D! (4.4)

Em que: 1 é um vetor de 1’s mx1; X € 0 vetor de médias 1xp e D é a matriz pxp dos desvios
padrdo. A Figura 4.1 ilustra um exemplo de um conjunto de dados aleatdrios originais
contendo duas varidveis em (a), em (b) o conjunto de dados centrado pela média, em (c) o
conjunto de dados re-escalado e em (d) o conjunto de dados normalizado, ou seja, centrado

pela média e re-escalado pela variancia.

(a)

™

X2

L P e o e R B

%2

b e P s o o= ke ds

b o R o=

'S

A2 01 2 03 4
i1

da

4 3

Figura 4.1 — Exemplo de dados: (a) conjunto de dados aleatérios originais contendo duas variaveis (b)

conjunto de dados centrado pela média (c) conjunto de dados re-escalado e (d) conjunto de dados normalizado

A média de toda e qualquer coluna da matriz Z,,,,, de dados normalizados € nula,

tal que o vetor linha x é nulo. Além disso, a matriz de covariancia dessa matriz € igual a sua

matriz de correlacdo. Uma caracteristica desta matriz de correlacdo é que os elementos da

36



sua diagonal principal sdo iguais e de valor unitario e os demais elementos sdo menores do

que a unidade. Isto significa que existe uma correlacdo entre as variaveis envolvidas.

4.1.2. Decomposi¢cdo em componentes principais

A técnica PCA pode ser vista como um método para calcular um novo sistema de
coordenadas. Neste caso os novos eixos de coordenadas serdo ortogonais. Em outras
palavras, para a analise por componentes principais efetua-se uma transformacéo linear e,
como toda transformacao linear, resulta em mudancas de coordenadas. Além disso, o PCA
também “explica” a estrutura da covariancia do conjunto de dados por meio de combinagdes
lineares das varidveis originais (Jackson, 1991). As novas variaveis “artificiais”, também
nomeadas componentes principais, sdo ndo-correlacionadas entre si. Deve salientar, no
entanto que, a variabilidade dos dados se mantém e estas varidveis sdo ordenadas da maior

para a menor variancia. Estes conceitos serdo compreendidos ao longo do presente texto.

A partir da matriz normalizada de dados Z,,, , no calculo das componentes

principais, utiliza-se a matriz de covariancia que € dada por:

[Sz,2, Szyz, SZlZp]
1 Sz,z
S=—— (Z-12)'(Z - 12) = |22 %2 o | (4.5)
m-—1 : : J
Szpzy  SZpz; .. Szpzy,

Em que: 1 é um vetor de 1’s mx1; zZ é o vetor de médias 1xp das variaveis normalizadas; S

é a matriz de covariancia pxp e Z € a matriz de dados normalizada.

Sabe-se que a covariancia mede a relagé@o entre duas variaveis. Se esta é diferente
de zero, existe uma relagéo linear entre as variaveis envolvidas. Quando esta relagéo é feita
entre uma varidvel e ela mesma, a covaridncia é denominada de variancia ou auto-
covariancia. Assim, a diagonal principal da matriz de covariancia é composta pelas variancias

das variaveis. Alem disso, a matriz de covariancia &€ uma matriz quadrada e simétrica em
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relagdo a sua diagonal principal, fato que pode ser verificado observando-se a estrutura da

equacao (4.5) e sabendo-se que Sz,2; = Sz,2;-

Sendo a matriz de covariancia S uma matriz quadrada e simétrica, esta é

diagonalizavel. Assim, efetuando-se sua diagonalizagdo tem-se que:

S = EAET (4.6)

Em que: E é uma matriz pxp ortogonal chamada de matriz de autovetores e A é uma matriz
diagonal pxp chamada matriz de autovalores e os elementos de sua diagonal principal
representados por A;,1,,..,4, sdo os autovalores correspondentes aos respectivos

autovetores eq, ey, ..., ep.

Utilizando-se os autovetores de S, transforma-se as p variaveis, que sdo
correlacionadas, em outras p variaveis, ndo-correlacionadas. Isto acontece pelo fato que as p
variaveis serdo representadas em uma nova base cujos vetores dessa sdo ortogonais. Tem-se
ainda que essas novas varidveis corresponderdo a combinacdes lineares das p variaveis
originais. Essas novas variaveis, agora denominadas componentes principais, sdo entao

calculadas da seguinte forma:

Pe, =121 22 -~ Zpley = zqe + Zaep + -+ Zpepy 4.7)

Em que: ey, representa o k-ésimo autovetor, sendo k = 1,2, ...,p e p,, representa o vetor da

k-ésima componente principal. Ou ainda, na forma matricial:

P.=ZE (4.8)

Cada componente principal possui média zero e estas formam uma matriz P. de
dimensdo mxp. Sabe-se ainda que as componentes principais s&éo uma combinacéo linear de
todas as medicGes das varidveis normalizadas originais. Além disso, estas sd@o nao
correlacionadas entre si, como ja mencionado, devido a ortogonalidade da matriz dos
autovetores. Esta caracteristica resulta em covariancia nula entre elas, observando-se que a
variancia é igual aos autovalores da matriz de covariancia dos dados normalizados. Assim,
conclui-se que a variabilidade dos dados das varidveis originais mantém-se nestas novas

variaveis denominadas componentes principais. Desta forma, a matriz de covariancia destas
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componentes resulta em uma matriz diagonal pxp, formada pelos autovalores da matriz de

covariancia dos dados normalizados:

A0 .. 0
o (4.9)
0 0 0 Al

Além disso, a matriz de correlacdo das componentes principais é dada por uma
matriz identidade, o que significa que essa matriz contém variaveis ndo correlacionadas, que

caracteriza um dos principais objetivos do PCA.

Os autovalores sao dispostos na matriz de autovalores em ordem decrescente e assim
pode-se ordenar as componentes principais da maior variancia para menor. Como cada
autovalor expressa uma porcentagem da variancia total dos dados, pode-se concluir que a
primeira componente principal € a que tem a maior variancia e assim sucessivamente. A

variancia total dos dados mantém-se nas componentes principais e é dada por:
P
Z Var(pe) = Ay + Ay + - + A, (4.10)
i=1

Em relacéo a variancia total dos dados, a expresséo a seguir define a contribuigéo

em percentagem da k-ésima variavel:

e (%) = x 100 (4.12)

k
Al +AZ ++Ap
Dessa forma, pode-se escolher ou definir quantas componentes principais podem
representar todas as p varidveis originais sem muita perda de informacdo. Isto,
evidentemente, a depender de quantos por cento da varidncia total aceita-se como
representacdo da variabilidade do conjunto de varidveis. Supondo-se que seja @ 0 nimero de

variaveis que se supde representar a variancia total, tem-se que:

B () = ) 1 (%) (4.12)
k=1
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Geometricamente, as componentes principais representam, como ja mencionado,
um novo sistema de coordenadas obtidas pela rotacdo do sistema original, jA que as
componentes principais sdo uma combinacdo linear do sistema original e sdo linearmente
independentes entre si. Enquanto que os angulos formados entre as coordenadas originais e
0 novo sistema de coordenadas, que sdo os angulos de rotacdo, sdo dados pelos autovetores
da matriz de covariancia. E ainda, estes novos eixos representam a direcdo de maxima

variabilidade.

4.1.3. Reducédo da dimenséo das componentes principais

Como ja mencionado na secdo anterior, a decomposi¢cdo dos dados resulta em p
componentes principais. Estas explicam a variancia total dos dados. Na maioria dos casos,
as a primeiras componentes principais podem representar todas as p variaveis originais sem
muita perda de informag&o. Dessa forma, pode-se reduzir a dimensdo do conjunto de
componentes P.. Para determinar o valor adequado de «, sendo a < p, existem alguns

critérios a serem empregados.

Apesar da técnica PCA ser amplamente utilizada, selecionar o ndmero de
componentes principais ainda ¢ uma tarefa bastante subjetiva. Uma abordagem simples,
bastante utilizada e de facil entendimento é o da porcentagem cumulativa da variabilidade
total. Ou seja, 0 nimero de componentes principais € escolhido ao atingir uma porcentagem
pré-determinada da variabilidade total. Esta porcentagem é calculada de acordo com a
equacédo (4.12). Normalmente, determina-se previamente uma variabilidade total maior ou
igual a 90%. Neste trabalho, utilizou-se desta abordagem para a reducédo da dimenséo das

componentes principais.

Uma abordagem proposta por Wold (1978) chamado de validagdo cruzada, consiste
em calcular a soma quadratica dos erros de predi¢cdo, também conhecidos como “Prediction
Error Sum of Squares” (PRESS). A PRESS é calculada para cada grupo de amostra das
observagdes. Amostras estas que sdo divididas randomicamente. Este método mostra-se

bastante trabalhoso, ja que deve ser construido um modelo PCA para cada grupo de amostras.
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Uma abordagem, chamada de teste SCREE, é baseada no grafico dos autovalores
da matriz de covariancia dos dados originais normalizados. Como os Ultimos autovalores s&o
muito menores que 0s primeiros, estes podem ser aproximados por uma reta. Assim, 0
numero de componentes principais é entdo escolhido de acordo com o nimero de pontos no
qual “fogem” da reta formada pelos ultimos autovalores, no gréfico. Esta reta possui declive
muito menor quando comparado aos primeiros autovalores, onde estes caem

acentuadamente.

Um novo critério para determinar o nimero de componentes principais é abordado
por Qin e Durnia (2000) baseado na melhor reconstrucdo das variaveis. Os autores propéem
um indice, que possui um valor minimo correspondente a melhor reconstrucédo. Este indice,
conhecido como Variance of Reconstruction Error (VRE), tem sempre um minimo que

aponta para um numero ideal de componentes principais.

4.2 Analise por Componentes Independentes (ICA)

A técnica conhecida como andlise por componentes independentes, ou do inglés
independent component analysis (ICA), é uma ferramenta estatistica e computacional de

grande destaque na teoria de processamento nao-supervisionado de sinais.

Embora ela tenha sido desenvolvida inicialmente para atender o problema
conhecido como separacdo as cegas de fontes, do inglés blind source separation (BSS), pelo
fato de ter como principio a independéncia estatistica, seu interesse tem aumentado em um

grande nimero de aplicacfes das mais diversas areas.

A grande diferenca entre PCA e ICA esta no principio utilizado para o tratamento
dos dados. Enquanto as componentes principais baseiam-se na descorrelacéo, obtendo sinais
ou dados néo correlacionados, gaussianos ou ndo, as componentes independentes baseiam-
se no principio de independéncia estatistica, obtendo sinais ou dados n&o gaussianos

independentes.
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Varidveis independentes implicam em varidveis descorrelacionadas. Porém, em
caso destas serem descorrelacionadas, ndo podemos afirmar nada quanto a independéncia
entre elas. Isto significa que, a independéncia estatistica ¢ uma propriedade mais “forte” que

a descorrelacéo.

Para uma melhor compreensdo da técnica ICA, recomenda-se, antes de iniciar o
estudo nas proximas secdes, rever alguns conceitos importantes que sdo essenciais para um
melhor entendimento da tecnica. Estes conceitos estdo expostos no Apéndice A, deste
trabalho.

4.2.1. Representacdo de Dados Multivariados

Para uma boa compreensdo e interpretacdo de dados multivariados, faz-se
necessario uma representacdo adequada dos mesmos. Esta representacdo adequada é obtida
por meio da transformacdo dos dados. Deve-se lembrar que, quando se faz uma
transformacdo de similaridade, faz-se uma transformacdo em espaco de estados. Estas
transformag0es podem ser lineares e ndo-lineares. Neste trabalho, serdo consideradas apenas

transformacdes lineares.

Na forma matricial, representa-se uma transformacdo linear por uma matriz de
transformacéo, ou operador linear. Esta matriz, aqui representada por W, atua sobre uma
matriz de dados X. Na matriz de dados X suas linhas sdo as medidas das observacdes e as

colunas sdo as varidveis. Desta forma, pode-se escrever que (Brown, 2009):

U=WX+E (4.13)
Em que: U representa os dados no espaco transformado, representados na nova base, € E

representa o erro, ou residuo.

No geral, as transformacdes lineares podem ser classificadas em transformacoes
com métodos estatisticos de segunda ordem e transformacgdes com metodos estatisticos de
alta ordem. As transformacdes de segunda ordem exploram a estrutura da variancia dos

dados, usando apenas a média e a varidncia para descrever a funcdo densidade de
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probabilidade. J& as transformacgdes de alta ordem, faz uso das informag@es contidas nas
estatisticas de alta ordem, como o terceiro momento central, também chamado de skewness

e 0 quarto cumulate, também chamado de curtose.

Um exemplo classico de transformacfes de segunda ordem é o PCA, que é uma
estatistica multivariada em que se analisa varia¢6es dentro de um conjunto de dados. Listam-
se, para dados centrados na media, os principais critérios atendidos do PCA, para uma
transformacéo linear na forma da equagéo (4.13) (Brown, 2009):

1) Os vetores de saida U séo descorrelacionados e ortogonais;
2) Os vetores de W séo ortogonais;

3) Os autovalores de X sdo ordenados de forma decrescente.

J& as transformacdes de alta ordem, tem como principal exemplo o ICA. Estas
transformacdes buscam a independéncia estatistica entre as componentes, que € um critério
“mais forte” que a descorrelagdo. Para rever os conceitos de independéncia estatistica e

descorrelagéo, consultar Apéndice A.

Para tornar mais claro o conceito de independéncia estatistica e os métodos de alta
ordem, analisa-se um ambiente com varias pessoas falando ao mesmo tempo. Neste, 0
observador é confrontado com uma mistura de sinais. O objetivo ¢ extrair “fontes puras” de
um conjunto de misturas, ou seja, utilizar o conceito de independéncia estatistica na analise
dos sinais de modo a separar os sinais independentes uns dos outros. Este problema é classico

na andlise de sinais e é também conhecido como “cocktail party .

4.2.2. O Problema BSS

O problema BSS, que significa separagdo as cegas de fontes, é classico dentro da
analise de sinais. Este tem como objetivo recuperar os sinais de “fonte limpa” a partir de uma

mistura de sinais.
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Para tratar o problema BSS, assume-se que M fontes geram sinais independentes
Sm(t),ondem =1, ..., M. Os sinais sdo medidos N vezes, x,,(t),emquen = 1,..., N. Estes
sinais medidos relacionam-se com os sinais gerados pelas fontes por meio de uma funcéo f,
e da adi¢do de um ruido de medicéo v,,. A funcdo f,, descreve a mistura das fontes. Com isso,

representam-se os sinais medidos segundo equacao (Brown, 2009):

x,(t) = fn(sl(t),sz(t), ...,SM(t)) + v, (4.14)
Como, neste trabalho, utilizam-se apenas transformacfes lineares, pode-se

reescrever a equacgéo (4.14) na forma matricial:

x(t) =As(t) + v (4.15)

Em que: A é uma matriz de posto completo NxM, também chamada matriz de mistura.

Deve-se enfatizar que, por hipétese, assume-se, na equacdo anterior, que a mistura
¢ instantanea, ou sem memoria, e quase estacionaria. Ao assumir que a mistura € sem
memoria, pressupde-se que ndo ha convolucdo no processo de mistura. Isto corresponde a
afirmar que os sinais misturados ndo passam por nenhum sistema dinamico e que s&o
simplesmente misturados em sua forma pura. Como consequéncia, garante-se que existe,
entre os sinais misturados e 0s sinais originais, uma relacdo determinada por nimeros fixos

ou constantes.

Para resolucdo do problema da equacéo (4.15), deve-se criar um sistema capaz de
recuperar 0s sinais s(t) e a matriz de mistura A, dado apenas 0s sinais medidos x(t), que é
0 que se conhece. Este procedimento € conhecido como um sistema de “desmistura” W,
considerando-se uma situacdo sem ruido e uma mistura linear. Sua representacdo é como

segue:

u(t) =Wx(t) +e (4.16)

Em que: u(t) é uma estimativa de s(t).

Convém observar que quando W = A~ tem-se uma recuperacao exata das fontes

puras, isto é, u(t) = s(t)ee = 0.
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4.2.3. Definicéo do ICA

Como mencionado anteriormente, o ICA é uma ferramenta estatistica que foi
desenvolvida, inicialmente, para resolver o problema BSS. Em geral, o ICA é capaz de
revelar componentes independentes a partir de um conjunto de variaveis aleatorias medidas.

Além disso, restringe-se apenas a misturas em que houveram transformacdes lineares.

A. O modelo do ICA
Para definir um modelo ICA, considera-se um conjunto de n variaveis aleatorias
X1, -, Xn, que foram observadas e medidas. Escrevem-se estas variaveis como uma
combinacdo linear de n variaveis, estatisticamente independentes sj, ..., s,, COMO segue
(Hyvarinen, 1999):

X;j = Aj1S1 + A28, + -+ Sy (4.17)

Emque: i =1,...,n, e a;; sdo coeficientes escalares reais com i,j = 1, ..., n.

Considera-se este 0 modelo basico do ICA. Este modelo descreve a forma como 0s
dados observados sdo gerados a partir de um processo de mistura dos componentes
independentes s;. Deve-se observar, no entanto, que os coeficientes da mistura a;; sao
desconhecidos. Além disso, tanto as componentes da mistura como 0s componentes
independentes sdo estimados a partir de x;. Realizam-se essas estimativas assumindo-se

algumas hipdteses que sdo apresentadas na secéo B.

Utilizando-se a representacdo matricial da equacdo (4.17), tem-se que (Hyvérinen,
2001):

x=As (4.18)
Em que: x € o vetor coluna de variaveis aleatdrias cujos elementos séo as misturas; s € o
vetor coluna de componentes independentes e A € a matriz de mistura formada pelos

coeficientes a;;.

Entretanto, deve-se enfatizar que tanto a matriz de mistura A quanto os sinais de

componentes independentes s sdo desconhecidos. Isto torna a resolucdo mais dificil. Assim,
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faz-se necessario a utilizacdo de um algoritmo de aproximacgdo para se obter uma boa
estimativa da inversa da matriz de mistura. Como, por hipltese, assumiu-se que as
componentes de s sdo estatisticamente independentes, pode-se achar um sistema de
“desmistura” ou separacdo W, em que W seja uma aproximacdo da matriz inversa de A.
Neste caso, 0s componentes reconstruidos, definidos por 8, devem ser o mais independente

possivel e regidos pela equacéo a seguir:

§=Wx (4.19)
Observa-se assim que 0 objetivo do ICA é obter as componentes independentes s a
partir, apenas, dos dados coletados x. Discutem-se na secdo 4.2.4 algumas das maneiras mais

eficientes de resolver este problema.

B. Restricdes do ICA
Para que possamos construir um sistema capaz de separar a mistura em componentes
independentes, deve-se adotar algumas restricdes e impor algumas pressuposicoes.

Apresentam-se, a segulir, estas suposicoes:

1.  Assume-se que as componentes independentes sdo estatisticamente
independentes:

Este é o principio bésico em que se baseia o ICA. Esta restri¢do é
necessaria para que haja garantia que o modelo pode ser estimado. Diz-se
que varidveis aleatorias sdo estatisticamente independentes quando a
informacdo que uma variavel carrega ndo contém nenhuma informacéo de
qualquer outra. Para mais detalhes sobre independéncia estatistica, consultar
Apéndice A;

2. As componentes independentes devem ter distribui¢bes nao-
gaussianas:

Devido as caracteristicas das variaveis que tem distribui¢do gaussiana,
pode-se afirmar, antecipadamente, que duas ou mais variaveis gaussianas
sdo inseparaveis. Do ponto de vista estatistico, sabe-se que as distribui¢es
gaussianas tém cumulantes de alta ordem nulos. Estes cumulantes séo

essenciais para estimar o modelo ICA. Isto equivale a dizer que a falta deste
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torna o problema mal posto. Pelo exposto, afirma-se que, no conjunto de
componentes, apenas uma podera ter distribuicdo gaussiana;
3. Assume-se que a matriz de mistura desconhecida é quadrada, para
fins de simplificacéo:

Neste caso, presume-se que o nimero de componentes independentes
é igual ao nimero de variaveis misturadas. Isto corresponde a afirmar que a
matriz de mistura A € quadrada e inversivel, podendo, portanto, a matriz de
desmistura W ser calculada. Observe que esta hipdtese torna o sistema
determinado. No entanto, existem casos em que 0 nimero de varidveis de
mistura é diferente do numero de componentes independentes. Para este
caso, pode-se utilizar a reducdo de variaveis usando o PCA, descartando-se
as Ultimas componentes principais, que contém o0s menores autovalores da
matriz de correlacdo. Nestes casos, 0 sistema serd determinado quando o
nimero de varidveis misturadas for maior ou igual ao numero de

componentes independentes. Esta hipdtese torna o sistema determinado.

Seguindo estas trés hipdteses, o modelo ICA torna-se identificavel. Isto significa

que sera possivel estimar a matriz de mistura e as componentes independentes.

C. Ambiguidades do ICA
Existem algumas indefinicbes ou indeterminacdes no modelo ICA descrito pela

equacéo (4.18), que serdo listadas abaixo (Hyvérinen, 1999):

1. As variancias das componentes independentes sdo
indeterminaveis:

A variancia, ou contribuicdo energética na mistura, de cada
componente independente é indeterminada. Isto porque, o algoritmo ICA,
em seu procedimento de célculo, determina um conjunto de variaveis
desconhecidas, correspondentes as componentes independentes e aos
elementos da matriz A, e neste caso, é possivel que haja cancelamento entre
determinados fatores. Isto leva a alguma ambiguidade, sendo, no entanto,

insignificante em muitas aplicagdes.
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2. Nao podemos determinar a ordem das componentes
independentes:

Usando-se o método do PCA, obtém-se as componentes ordenadas de
acordo com a variancia que cada componente principal explica. Estas sdo
calculadas a partir de seu respectivo autovalor. Isto ndo é possivel com 0s
componentes independentes. A razdo € também explicada pelo
desconhecimento das componentes independentes e da matriz de mistura, e,

portanto, suas posicdes relativas na transformacéo séo arbitrarias.

D. Pré-processamento
A aplicacdo do ICA requer uma etapa de pré-processamento. Esta etapa é conhecida
como branqueamento, ou em inglés ‘whitening’. Esta ¢ importante para facilitar a analise ¢
o0 desenvolvimento tedrico, tornando as misturas melhor condicionadas e, consequentemente,

deixando o modelo de estimacao mais simples.

Sabe-se que um vetor de variaveis aleatorias, de média nula, é dito branco se os seus
elementos forem ndo-correlacionados e estes possuirem a mesma variancia. Assim, um
método utilizado, frequentemente, para o branqueamento ¢ o PCA. A transformacdo de
branqueamento é dada por:

z =Qx (4.20)
Em que: Q é a matriz de branqueamento dado por Q = A~Y2ET e A e E s&o as matrizes de
autovalores e autovetores da matriz de covariancia dos dados, respectivamente. Calculam-se

estas matrizes de acordo com a equagéo (4.6).
Substituindo a equacdo (4.18) na equacéo (4.20), tem-se:

z = QAs (4.21)
Ou ainda:

Z=Bs (4.22)

Em que B deve ser uma matriz ortogonal.
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4.2.4. Principais estimacGes do ICA

Problemas de otimizagdo ocorrem quando existe a necessidade de minimizar ou
maximizar algum resultado requerido. A estimativa de componentes independentes de um
sistema de mistura, em geral, realiza-se a partir da minimizacdo ou maximizacdo de uma
funcdo objetivo. Esta funcdo objetivo, a ser otimizada, depende de um conjunto de variaveis
de decisdo que estdo sujeitas a restricdes. Além disso, esta fungdo esta relacionada com a
independéncia das varidveis. Assim, o modelo ICA depende de um algoritmo de otimizagéo,

que tem como objetivo buscar a matriz de separagédo W por meio de um processo iterativo.

Dentre as funcbes objetivos para estimar as componentes independentes, as
principais baseiam-se na maximizagdo da nao-gaussianidade das saidas ou minimizacéo da
informacdo mutua. Estas, sdo descritas nas se¢fes seguintes. Para uma melhor compreensao
das estratégias utilizadas, recomenda-se ter conhecimento sobre a teoria da informacéo,

explicada no Apéndice A deste trabalho.

A Maximizacéo da ndo- gaussianidade
Sabe-se que a ndo-gaussianidade ¢ uma medida de independéncia estatistica, de
forma que quanto mais distante da gaussianidade, mais independente serdo as componentes.
Assim, a maximizacao de uma medida da ndo-gaussianidade é uma das principais formas de
estimar as componentes independentes de uma mistura. Neste trabalho, abordam-se duas das
formas de se medir a ndo-gaussianidade, quais sejam: a curtose e a negentropia. Explicam-

se estas a seguir.
e Curtose

A curtose corresponde a cumulante de quarta ordem de uma variavel aleatoria. Esta
é uma forma cléssica de medir a gaussianidade, ou, como consequéncia, a ndo-gaussianidade.
Isto se justifica pelo fato de que, para uma variavel com distribuicdo gaussiana, a curtose é
nula. Assim, a maximizagdo da ndo gaussianidade pode ser obtida por meio da maximizagao
do valor absoluto da curtose. Para uma variavel aleatoria x de média zero, a curtose é definida

como:
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curt(x) = E{x*} — 3[E{x?}]? (4.23)

Em que: E{ } é a esperanca matematica de uma variavel aleatoria.

Neste caso, para estimar as componentes independentes, o algoritmo de otimizagéo
deve buscar uma matriz de separagdo W, por meio da maximizagéo do valor da curtose. Para
isso, 0 algoritmo deve inicializar W com valores aleatorios e medir a diregdo do crescimento
da curtose. Com os dados obtidos, recalcula-se a matriz W. O processo deve ser repetido até

que as componentes obtidas sejam mais independentes possiveis.
e Negentropia

Sabe-se que, de acordo com a teoria da informacdo, dado um conjunto de variaveis
aleatdrias de mesma variancia, a variavel gaussiana é aquela que possui a maior entropia.

Sabe-se também que, a negentropia é nula para variaveis gaussianas. Esta é definida como:

J(x) = H(xgayss) — H(x) (4.24)
Em que: H(xgquss) € @ entropia do vetor gaussiano aleatorio x;qyss, que tem mesma média

e variancia que o vetor x, e H(x) é a entropia de x.

Assim, a maximizacao da ndo-gaussianidade € alcancada por meio da maximizacéo
da negentropia. Entretanto, seu calculo torna-se relativamente dificil, pelo fato deste requerer
uma estimativa da funcdo densidade de probabilidade. Neste caso, utilizam-se técnicas que
calculam seu valor aproximado. Uma aproximacao para a negentropia, utilizando uma funcéo

de ndo-linearidade, é dada por (Hyvarinen, 2001):

J() = < (E{G(x)} — E{G(v)})? (4.25)
Em que: G(.) é uma funcdo ndo-linear e ndo-quadratica, v € uma variavel aleatdria gaussiana
de média zero e variancia unitéaria e o« € uma constante, geralmente de valor unitario. Os
algoritmos que utilizam o calculo aproximado da negentropia diferenciam-se pela escolha da
funcédo G(.).

B. Minimizacgéo da informagdo mutua
Esta abordagem, inspirada na teoria da informacdo, usa o conceito de informacao
matua, que é a dependéncia entre variaveis aleatdrias. Do ponto de vista matematico, a

informacao mutua de duas variaveis aleatorias é dada por:
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B p(x,y)
106 =) > pey).log, [p(x) p(y)] (4.26)

Em que: p(x) e p(y) sdo as fungdes de densidade de probabilidade das variaveis x e y,

respectivamente, e p(x, y) é a distribuicdo de probabilidade conjunta.

Assim, quando se tem informacdo mutua nula entre variaveis aleatorias, estas
varidveis sdo ditas independentes. Neste caso, para estimar as componentes independentes,
o0 algoritmo de otimizacédo deve buscar uma matriz de separacdo I, por meio da minimizacéao

da informacéo mdtua.

Tendo por base estas consideragdes, neste trabalho utilizou-se o algoritmo
denominado FastICA para estimacdo das componentes independentes. Este € um dos
algoritmos mais utilizados para estimar o modelo ICA e foi proposto por Hyvarynen (1997).
Trata-se de uma abordagem que utiliza a maximizacao da ndo-gaussianidade como funcéo
objetivo. Neste trabalho, o algoritmo FastICA utiliza a negentropia, aproximada pela equagéo
(4.25), como medida de ndo-gaussianidade, ortogonalizacdo deflacionéria e funcdo cubica
para a nao-linearidade. Para mais informacdes sobre o FastiCA utilizado neste trabalho,

deve-se consultar o Apéndice B.
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Capitulo 5
Metodologia de Monitoramento e

Aplicacoes

Como mencionado anteriormente, 0 mau desempenho de um controlador MPC
depende de varios fatores. Por isso, existe grande interesse em se desenvolver ferramentas de
monitoramento que garantam avaliar o desempenho das aplicacbes de controle. Estas
ferramentas, além de detectar mau desempenho de um controlador, devem ser capazes de
diagnosticar as causas da baixa qualidade do sistema de controle. Isto permite definir se ha

ou ndo necessidade de uma re-sintonia do controlador.

Neste capitulo, apresentam-se as metodologias de monitoramento utilizadas para
aplicacdo nos controladores MPC. Além disso, para demonstrar a efetividade das ferramentas

desenvolvidas, aplicaram-se estas nos dois estudos de caso j& apresentados no Capitulo 03.

5.1 Metodologia de Monitoramento Utilizando
Métodos Estatisticos Multivariados

Quando se fala em monitorar desempenho de controladores MPC, pode-se dividir

em trés etapas:

i.  Define-se um modelo de referéncia apropriado, também conhecido como

benchmark, a partir dos dados coletados do controlador;

ii.  Calculam-se estatisticas de monitoramento adequadas para avaliar o

desempenho do controlador e compara-las com o modelo de referéncia;
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iii.  Por fim, em caso de detec¢do de degradacéo, ou seja, quando as estatisticas
estdo acima dos limites de referéncia desejaveis, estabelecem-se métodos de

diagnosticos.

Nesta secdo, apresenta-se com detalhes a metodologia de monitoramento utilizada

neste trabalho. Esta metodologia pode ser resumida no fluxograma da Figura 5.1.

| MPC I

DADOS DE |, BASE DE
REFERENCIA DADOS

CONSTRUCAO DO
- BENCHMARK

AVALTACAO DE DESEMPENHO

| AQUISICAO DOS |
| DADOS ON-LINE I

CALCULO DOS | <LIMITES
INDICES

> LIMITES

—_—— = — ——

. ANGULODE | DADOS DE
CLASSIFICAGAO | TREINAMENTO

I
| S

DIAGNOSTICO
|

DIAGNOSTICO DA CAUSA

Figura 5.1. Metodologia de monitoramento de desempenho de controladores MPC

5.1.1. Construcao do Benchmark

Para desenvolver o modelo de referéncia baseado em dados, para avaliacdo de
desempenho do MPC, deve-se escolher um periodo de dados de referéncia. Este deve ser um
periodo considerado bom para os dados de operacdo, a partir do processo funcionando com

0 desempenho satisfatorio do controlador. Em algumas literaturas, estes dados sdo
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denominados “dados de ouro”. Em processos reais, estes dados devem ser selecionados de
acordo com a experiéncia ou conhecimentos prévios, para que representem fielmente os

dados de desempenho satisfatorio.

Sabe-se que os controladores preditivos baseiam-se na predi¢cdo do comportamento
futuro da(s) saida(s) do processo a ser controlado. Esta predicdo, por sua vez, é obtida por
meio de um modelo do processo, o qual supde-se disponivel. Utilizam-se entdo os valores
futuros preditivos da(s) saida(s) para calcular as a¢bes de controle futuras. Estas acOes de
controle sdo calculadas minimizando uma funcao objetivo, em geral, definida pela equacédo
(3.2), sujeito as restri¢des das equacdes (3.3) e (3.4). Por sua vez, esta fungdo objetivo estd
relacionada com as variaveis controladas y,, ..., y, € as variaveis manipuladas uy, ..., u,.
Assim, estas variaveis devem ser incluidas no conjunto de varidveis a serem monitoradas.
Além disso, o erro de predicdo do modelo € afetado tanto pelas acbes de controle, como
também por distarbios e incompatibilidade de modelo do processo. Como consequéncia,
deterioracGes no desempenho do controlador MPC, causadas por alteragdes do processo e/ou
perturbacdes, podem ser detectadas pelos erros de predi¢cdo do modelo. Isto mostra que 0s

erros de predicdo devem ser incluidos no conjunto de variaveis monitoradas.

Pelo exposto, fica evidente que, para 0 monitoramento, deve-se utilizar o conjunto
de dados das variaveis manipuladas e controladas, juntamente com o erro de predicdo do
modelo, considerando-se o processo operando em condi¢Ges normais. Tem-se entdo que o

conjunto de dados das varidveis monitoradas é dado por:

X=[u .. u epy .. €pp Yi - Ya] (5.1)

O método de monitoramento utilizando as técnicas PCA e ICA assumem
implicitamente que as observagdes em um instante de tempo sdo estatisticamente
independentes das observagdes nos instantes passados. No caso de processos dinamicos, 0
monitoramento PCA e ICA deve ser usado levando-se em conta as correlagbes com 0s
instantes passados, aumentando-se assim cada vetor observacdo em [ observagdes prévias.
Muitos trabalhos, como Tian et al. (2011b), Lee et al. (2004b) e Stefatos et al. (2010) utilizam
as técnicas PCA e ICA estendidas para modelagem e monitoramento de sistemas dindmicos.

Estes sdo chamados DPCA (PCA dinamico) e DICA (ICA dindmico), respectivamente, cuja
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diferenca, na sua aplicacéo, estd no aumento da matriz de dados originais, 0s quais usa-se [

observacdes prévias de cada variavel. Neste caso, a matriz de dados passa a ser da seguinte

forma:
X  Xg-1 o Xk
Xp+1  Xg o X141
X(l) = : : : : (5-2)
Xi+m  Xkg+m—-1 °° Xg+m-—1

Em que: x, é o vetor linha p -dimensional de observacdes das variaveis no instante k; m + 1

€ 0 nimero de observacdes e [ € o numero de medicOes defasadas.

O valor de I =1 ou 2 é apropriado para monitoramento, segundo Chiang et al.
(2001). Assim, uma auto-regressdo multivariada é extraida diretamente dos dados. Para
sistemas dindmicos, ndo se deve levar em consideragéo apenas a correlagéo entre as variaveis.
O fato de se introduzir na matriz de dados os valores de auto-regressao das variaveis do
processo a ser monitorado, com atrasos que variam de 1 até 2, permite estabelecer correlagéo
entre estas, que sdo definidas pela fisica do processo, e, portanto, presentes em sistemas

dindmicos.

Estando os dados das varidveis a serem monitoradas, apresentadas em (5.1),
organizadas em uma matriz de acordo com a equacdo (5.2), e ap0s centralizar e normalizar

esta matriz, aplicam-se as técnicas PCA e ICA ja conhecidas.

Para aplicacdo do PCA, calcula-se a matriz de covariancia, utilizando-se da equacéo
(4.5). Em seguida, efetua-se a diagonalizacdo desta, conforme equacéo (4.6), e, por fim,
decompbe em componentes principais, pela equacdo (4.8). Como cada autovalor expressa
uma porcentagem da variancia total dos dados, pode-se concluir que a primeira componente
principal é a que tem a maior variancia e assim sucessivamente. Desta forma, tem-se que as
a primeiras componentes principais podem representar todas as p variaveis originais sem
muita perda de informagdes. Isto depende, evidentemente, de quantos por cento da variancia
total representa a soma dos a primeiros autovalores. Assim, a partir das a primeiras
componentes principais, a matriz T pode ser calculada utilizando-se apenas 0s a autovetores

associados aos «a respectivos primeiros autovalores, ou seja:
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T =ZP (5.3)

Esta matriz de colunas reduzidas dos autovetores P,,, € denominada, por alguns
autores, de “loading vectors”. Enquanto que a matriz T,,,,, Matriz das a primeiras

componentes principais, ¢ denominada de matriz “score ”.

Em consequéncia, a matriz dos dados estimada, obtida pelo PCA, é dada por:

Z=TpPT (5.4)

A diferenca entre Z e Z é a matriz residual E, que assimila as variages no espaco

observacao gerado pelos autovetores associados aos p — a menores autovalores, dada por:

E=Z-2 (5.5)

Em contrapartida, para aplicacdo do ICA, deve-se efetivar primeiro o
branqueamento. Esta etapa € importante para eliminar a relacdo cruzada entre as variaveis
observadas e realiza-se por meio da matriz de branqueamento @, de acordo com a equacéo
(4.20). Neste trabalho, faz-se uso do algoritmo conhecido como FastICA, proposto por
Hyvérinen (1997). Este € um dos algoritmos mais utilizados para estimacdo do modelo ICA
e encontra-se descrito no Apéndice B. Assim, nas condi¢6es normais de operacdo dos dados,
utilizando-se o algoritmo FastICA, obtém-se uma estimacdo de: A, W, Q e S. Sendo S a
matriz de componentes independentes formada pelos vetores §. Para calcular a matriz
ortogonal B, a partir da equacdo (4.22), pode-se estimar o vetor de componentes

independentes como segue:

$§=BTz (5.6)

Ou ainda, substituindo a equacédo (4.20), tem-se:

§=BTQx (5.7)

Do resultado da equacéo (5.7) e (4.19), conclui-se que:

W=BTQouB =WQHT (5.8)
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Como acontece no PCA, pode-se reduzir a dimensdo dos dados selecionando-se as
d linhas de W dominantes que tem o maior efeito na variacdo dos elementos do vetor de
componentes independentes. Isto pode ser feito usando-se a norma euclidiana das linhas da
matriz W. Assim, podem-se organizar as linhas de W em ordem decrescente de acordo com
o valor de sua norma. As d primeiras linhas de W correspondem a parte dominante. O
resultado sdo duas matrizes reduzidas, W, correspondente a parte dominante e W,

correspondente a parte excluida.

Da mesma forma, pode-se selecionar as d colunas da matriz de mistura A, resultando

nas matrizes A, e A,. Em consequéncia disto, tem-se 0s seguintes vetores de componentes

independentes:
§d = de (59)
5, = Wx (5.10)
5.1.2. Calculo dos indices de monitoramento

Para detectar anormalidades no desempenho do MPC por meio dos modelos PCA e
ICA, utilizaram-se estatisticas de monitoramento como indices de desempenho. Estas
estatisticas sdo independentes uma da outra. As condi¢fes anormais sao identificadas nos
novos dados gue sdo coletados e analisados em tempo real. Estes dados, quando coletados,
devem ser centralizados e normalizados. Em seguida, devem ser concatenados com as

observacdes anteriores, para entdo calcular as estatisticas propostas.

Utilizando o modelo PCA, AlGhazzawi e Lennox (2009) prop8em as estatisticas T2
de Hotelling e SPE (squared prediction error). A estatistica T2 de Hotelling detecta variagdes
dentro das variaveis monitoradas no plano das primeiras componentes principais e pode ser

calculada por:

T2 = t(k)"A, 't (k) (5.11)
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Em que: t(k) = z(k)P no instante k e A, é a matriz diagonal dos autovalores associados aos

a componentes principais, calculados no modelo de referéncia PCA.

No entanto, a estatistica T2 ndo é suficiente, o que torna necessario monitorar 0s
residuos por meio da estatistica SPE. Esta mede as variacbes no plano das ultimas
componentes principais. Desta forma, pode-se detectar quando o ruido do sistema tem nivel
semelhante ao que existia durante o desenvolvimento do modelo de referéncia. A estatistica

SPE é definida como:

SPE = |le(k)|l," (5.12)
Em que: e(k) é o vetor residual no instante k calculado de acordo com a equacéo (5.5).

Por meio do ICA, Lee et al. (2004b) propdem trés estatisticas, quais sejam: 13, I e
SPE (squared prediction error). A estatistica I3 ¢ usada para monitorar a parte sistematica,

ou seja, a parte que corresponde a dindmica do sistema. Esta estatistica é definida como:
Ic% (k) = gnewd(k)Tgnewd(k) (5.13)
Em que: Spewa (k) = Wyxpew (k) No instante k.

A estatistica I2 corresponde a estatistica das componentes independentes excluidas.

Esta estatistica monitora a parte ndo-sistematica das medidas do processo e € definida como:
Iez(k) = §newe(k)Tgnewe(k) (5.14)
Em que: Spewe(k) = Woxpew (k) NO instante k.

Por fim, a estatistica SPE é utilizada para monitorar a parte residual da variacdo do
processo e é definida como:

SPE(k) = e(k)e(k) (5.15)

Em que: e(k) = xnew(k) - /x\new(k) € 5c\new(k) = Ads'newd(k) :

Os valores destas estatisticas devem permanecer baixos e inferiores a um limite

estatistico de referéncia pre-estabelecido. Caso contréario, indicam condi¢Ges anormais. A
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estatistica T2 mede a variacdo dentro dos limites do modelo PCA. Quando a matriz de
covariancia € estimada a partir da matriz de covaridncia das observagfes, o limite de

referéncia de T2 ¢ calculado pela distribuicdo-F, como segue (Chiang, 2001):

Tz_a(m—l)(m+1)

a

F, - 5.16
m(m _ C() a(a;m a) ( )
Em que: m é o numero de amostras dos dados usada no modelo PCA; a € o niumero de

componentes principais; a é o nivel de significancia da distribuicao-F e T,%é o limite de T2.

No caso da estatistica SPE do modelo PCA, que monitora a parte do espaco de
medicdo correspondente aos p — a menores valores singulares, calcula-se seu limite por

meio da seguinte aproximagao (Chiang, 2001):

1
hoca/20, | Oaho(ho = D] (5.17)

SPE, =6
a 1 91 01 2

Em que: 9, = }iaﬂlji, A; € o autovalor associado ao j-ésimo autovetor, calculados no

20,03
36,2

modelo PCA; hy =1 — e c, € 0 desvio normal correspondente ao percentual (1 — a),

dado um nivel de significancia a.

Assim, utilizando 0 modelo PCA, a violacéo do limite estabelecido pela estatistica
T2 indica que variagBes sisteméticas estdo fora de controle. J4 a estatistica SPE € capaz de
medir variacdes aleatdrias do processo, por exemplo, aquelas associadas com medi¢des de

ruido.

De acordo com Stefatos (2010), os limites de referéncia, para cada uma das
estatisticas do modelo ICA, podem ser estabelecidos usando-se o estimador de densidade
kernel. Este estimador € dado pela seguinte equacéo:

m

F) = — > K (x ;xi> (5.18)
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1 Lz, . 1.06 _ .
Em que: K(u) = 7=t 2" é a kernel gaussiana; n = —so0¢€a largura de banda; m é o

namero de observacdes e o € 0 desvio padrdo de cada estatistica.

Ap0s estimar a fungdo densidade de cada estatistica, o limite de controle é o ponto
que ocupa 99% da area da funcao densidade. Deve-se salientar que as funcGes de densidade
calculadas para cada estatistica devem utilizar os dados do modelo benchmark, para o calculo

dos limites.

O uso do estimador de densidade kernel torna-se adequado para estabelecer os
limites de monitoramento do ICA, ja que esta técnica ndo segue uma distribuicdo gaussiana,

ou alguma outra distribuicdo particular (Stefatos, 2010).

5.2 Aplicacao dos metodos de monitoramento

Apresentam-se nesta secdo duas aplicacdes, por meio de simulacdo, de avaliacdo de
desempenho do controlador MPC, utilizando as técnicas PCA e ICA. A primeira aplicacao
trata-se do controle de uma coluna de destilacdo Wood-Berry, enquanto que, a segunda trata-
se do controle de uma unidade de cragueamento catalitico (FCC). Estes processos foram
descritos com mais detalhes no Capitulo 03. Desenvolveram-se as ferramentas, baseadas na
PCA e ICA, utilizando-se dos conceitos tedricos das técnicas apresentados no Capitulo 04 e

a metodologia apresentada na se¢éo 5.1.

Para aplicacdo, como mencionado nas se¢des anteriores, deve-se ter um histérico de
dados do processo. Estes dados sdo amostrados durante a operacdo normal do processo, em
malha fechada, e ainda, tratados off-line para obtencdo de um modelo de referéncia ou
“benchmark”. Este benchmark, por sua vez, contém importantes informacdes que séo
extraidas para auxiliar o monitoramento em questdo. Em processos reais, deve-se escolher
estes dados com parcimonia, considerando-se a experiéncia do operador e as especificagdes
do sistema. Além disso, deve-se garantir que estes sejam dados de operacao de periodos em
que se acredita que o controlador esteja operando o mais préximo do desejado.
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Para se obter o modelo PCA e ICA de referéncia, deve-se perturbar o processo em
torno de sua regido de operacao, excitando assim a dindmica do sistema. Neste trabalho, a
variabilidade dos dados é dada por meio das variaveis de disturbios. As amplitudes e
frequéncias desses disturbios foram escolhidos de tal forma que excitem adequadamente o
processo, sem desviar muito do seu ponto de operacdo nominal. Além disso, o conjunto de
dados de referéncia do processo deve ser grande o suficiente para representar adequadamente

a variacdo normal da dindmica do processo.

5.2.1. Aplicacdo no processo Wood-Berry

Com o objetivo de demonstrar a efetividade das ferramentas de monitoramento e 0s
conceitos tedricos apresentados, aplicaram-se estas em um sistema de destilacdo Wood-
Berry. Este processo tem sido usado em muitos trabalhos de monitoramento como por

exemplo o trabalho sugerido pelo autor Tian et al. (2011a).

A.  Geracdo do modelo de referéncia (benchmark)

Para gerar o modelo de referéncia, usando-se o0 DPCA e o DICA, simulou-se o
sistema em malha fechada com uma janela de 1000 minutos, usando a estratégia de controle
MPC e considerando-se as condi¢Ges de ajustes do controlador descritas no Capitulo 03.
Estas sdo as condi¢des consideradas normais do sistema de controle. Além disso, para
variabilidade dos dados, a varidncia das varidveis de distdrbios foi ajustada em 0,01. Em
seguida, os dados do processo foram coletados, com um tempo de amostragem de 1 minuto.
As respostas das variaveis manipuladas, dos erros de predicdo e das varidveis controladas séo

apresentadas na Figura 5.2, Figura 5.3 e Figura 5.4, respectivamente.

Este conjunto de dados foi organizado na forma matricial. Nesta, cada coluna deve
corresponder a uma variavel e cada linha aos valores das varidveis selecionadas em

determinado tempo de amostragem.
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Figura 5.3 - Dados dos erros de predicdo para o processo Wood-Berry
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Figura 5.4 - Dados das variaveis controladas para o processo Wood-Berry

Como ja mencionado, neste trabalho utilizou-se 0 monitoramento dindmico, ou PCA
dindmico (DPCA) e ICA dinamico (DICA), com o numero de medi¢bes defasadas de uma
amostragem, ou seja, [ = 1, conforme equacéo (5.2). O resultado é uma matriz de dados com
1000 linhas e 12 colunas. Em seguida, na aplicacdo das técnicas, normalizaram-se os dados,

por meio da equacao (4.4).

Na aplicacdo do PCA, efetuou-se a decomposicdo da matriz de covariancia dos
dados, de acordo com a equacado (4.6), obtendo-se as matrizes de autovalores e autovetores,
respectivamente. Por meio dos autovetores, de acordo com a equacdo (4.8), transformou-se
as variaveis originais em outras variaveis, chamadas componentes principais (P.), de modo

que estas novas varidveis correspondem a combinagdes lineares das variaveis originais. A
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Tabela 5.1 e Tabela 5.2 apresentam os resultados encontrados dos autovalores e dos

respectivos autovetores associados:

Tabela 5.1 - Autovalores de cada componente principal para o processo Wood-Berry

A Az A3 Ay As Ae A7 Ag A9 A0 A A1z
4,8819 (2,6632|1,3825|1,1596 | 1,0336 | 0,6873 | 0,1440 | 0,0366 | 0,0074 | 0,0034 | 0,0004 | 0,0000
Tabela 5.2 - Autovetores de cada componente principal para o processo Wood-Berry
)‘1 AZ )‘3 14- )'5 16 )'7 /18 )'9 )'10 '111 }'12
-0,2985 | 0,4466 | -0,1033 | -0,0468 | -0,0747 | 0,0081 | 0,0094 | 0,5382 |-0,0043 | -0,0721 | 0,0222 | -0,6305
-0,4181 | 0,0642 | 0,1630 | -0,1868 | 0,0138 | -0,1607 | 0,5179 | -0,2028 | -0,1168 | 0,0797 | -0,6350 | 0,0309
-0,2131 | -0,0323 | -0,3861 | 0,0927 | -0,6155 | 0,4865 | 0,1059 | -0,2829 | 0,2840 | -0,0893 | -0,0134 | -0,0185
0,0176 | 0,0572 | 0,3151 | 0,8489 | -0,0673 | 0,0461 | 0,2653 | 0,0664 | -0,1664 | -0,2589 | 0,0065 | 0,0177
-0,2176 | -0,4977 | -0,0105 | 0,0008 | -0,3058 | 0,0872 |-0,0307 | 0,3297 |-0,5779 | 0,3890 | 0,0877 | 0,0329
-0,3870 | 0,0901 | 0,2824 | 0,2947 | 0,0031 | -0,0985 | -0,4306 | -0,1661 | 0,3541 | 0,5706 | -0,0188 | -0,0393
-0,3319 | 0,1498 | -0,3809 | 0,1340 | 0,3733 | 0,2139 | -0,0271 | 0,3839 | 0,0735 | -0,0101 | -0,0798 | 0,5994
-0,3882 | -0,1192 | -0,2088 | 0,0251 | 0,1051 | -0,4398 | 0,3680 | -0,1908 | 0,0746 | -0,0349 | 0,6383 | -0,0179
-0,1235 | -0,3731 | -0,0100 | 0,0544 | 0,5947 | 0,5168 | 0,0691 | -0,1832 | 0,0028 | 0,0056 | 0,0013 | -0,4281
-0,1325 | 0,2061 | 0,6211 | -0,3385 | -0,0597 | 0,4272 | 0,1947 | 0,0811 | 0,0546 | -0,0153 | 0,3898 | 0,2320
-0,0992 | -0,5635 | 0,2185 | -0,0580 | -0,0967 | -0,1622 | 0,0026 | 0,4094 | 0,5490 | -0,3083 | -0,1478 | 0,0015
-0,4356 | -0,0174 | 0,1108 | -0,0856 | -0,0201 | -0,0541 | -0,5337 | -0,2386 | -0,3215 | -0,5830 | -0,0193 | 0,0403

Os autovalores estdo dispostos em ordem decrescente e, devido a normalizacdo dos
dados, cada autovalor expressa uma porcentagem da variancia total dos dados. Assim,

calcularam-se as variancias em porcentagem de cada componente principal, por meio da

equacdo (4.11), e as variancias percentuais acumuladas, por meio da equacédo (4.12). Estes

resultados sdao mostrados na Figura 5.5.

Na analise destes resultados, observa-se que mais de 90% da variancia total é

representada apenas pelas 5 primeiras componentes principais. Assim, percebe-se que as 5

primeiras componentes principais podem representar todas as variaveis originais com perda

de informacdo desprezivel. E ainda, estas podem ser calculadas apenas com 0s autovetores

associados aos 5 primeiros autovalores, de acordo com a equacdo (5.3). Em consequéncia,
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calculou-se a matriz dos dados estimada Z, por meio da equacdo (5.4), e a matriz residual

E, por meio da equacdo (5.5).
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Figura 5.5 - Variancia percentual e variancia percentual acumulada das componentes principais para o

processo Wood-Berry

Finalmente, na construcdo do modelo utilizando a técnica PCA, os limites de
referéncia das estatisticas devem ser estabelecidos. Por meio das equacdes (5.16) e (5.17),
calculam-se os limites das estatisticas T2 e SPE, respectivamente. Considerando um nivel de
significancia de 0,01 ou 1%, valor este apropriado para deteccdo de falhas de acordo com
Chiang (2001), tem-se que:

. 5(1000 — 1)(1000 + 1)
0,01 1000(1000 — 5)
Too1” = 15,2764 (5.20)

F0’01(5,1000 - 5) (5.19)
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SPEqo; = 0,8792

, 04945+ 02146(0,2146 — 1)

0,2146 * cg914/2 * 0,4945 1

0,8792

0,87922

SPEO,Ol = 5,0771

1/0,2 146

(5.21)

(5.22)

Em contrapartida, na aplicacdo do ICA, para determinar a matriz de componentes

independentes S, a matriz de separacdo W e a matriz de mistura A, aplicou-se o algoritmo

FastICA, proposto por Hyvarinen (1999) e descrito no Apéndice B deste trabalho. A Tabela

5.3, a Tabela 5.4 e a Tabela 5.5 apresentam o0s resultados encontrados pelo algoritmo da

matriz de branqueamento, da matriz de mistura e da matriz de separacdo, respectivamente:

Tabela 5.3 - Matriz de branqueamento Q para o processo Wood-Berry

175,91 | -8,63 516 | 494 | -9,18 | 10,96 | -167,2 | 4,99 |119,44|-64,73 | -0,43 | -11,25
-1,05 | 30,18 | 0,63 | -0,31 | -4,17 | 0,90 | 3,79 |-30,34| -0,06 |-18,53| 7,02 | 0,92
-1,23 | 1,37 | -1,53 | 443 | 666 | 9,77 | -0,17 | -0,60 | 0,10 | -0,26 | -5,28 | -9,98
0,05 | 1,35 | -3,29 | 193 | 6,70 | 4,11 | -0,85 | -0,87 | -0,03 | -0,63 | -6,37 | 3,73
2,82 | -106 | -1,48 | 0,35 | 1,72 | -0,87 | 2,01 | -1,00 | -0,9 | 0,42 | 2,14 | -1,25
-0,02 | -1,37 | -0,28 | -0,70 | 0,08 | 1,14 | 0,07 | -0,97 | -0,18 | -0,51 | -0,01 | 1,41
o001 | -019 | 0,59 | 0,06 | 0,11 | -0,22 | 0,26 | -0,53 | 0,62 | 0,52 | -0,20 | -0,07
0,07 | -0,01 | 061 | 0,07 | 0,30 | 0,00 | -0,37 | -0,10 | -0,59 | 0,06 | 0,10 | 0,02
-0,04 | -0,17 | 0,09 | 0,79 | 0,00 | 0,27 | 0,22 | 0,02 | 0,05 | -0,31 | -0,05 | -0,08
-0,09 | 0,24 | -0,33 | 0,27 | -0,01 | 0,24 | -0,32 | -0,28 | -0,01 | 0,53 | 0,19 | 0,09
-0,27 | -0,04 | 0,02 | -0,04 | 0,31 | -0,06 | -0,09 | 0,07 | 0,23 | -0,13 | 0,35 | 0,01
0,14 | 0,19 | 0,10 | -0,01 | 0,20 | 0,18 | 0,15 | 0,18 | 0,06 | 0,06 | 0,04 | 0,20

Tabela 5.4 - Matriz de mistura A para o processo Wood-Berry
0,00 | 001 | 0,32 | 0,23 | -0,27 | -0,08 | 0,14 | 0,04 | 0,11 | 0,17 | 0,64 | -0,54
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0,06 | 0,26 | 0,57 | 0,08 | -0,06 | 0,07 | 0,45 | 0,00 | -0,06 | -0,19 | 0,20 | -0,55
0,30 | 0,00 | -0,20 | 0,18 | -0,03 | -0,51 | 0,08 | 0,13 | -0,40 | -0,36 | 0,38 | -0,34
0,06 | -0,11 | -0,49 | 0,31 | -0,60 | 0,35 | 0,26 | 0,16 | 0,11 | -0,09 | -0,22 | -0,01
039 | 002 | 0,112 | -0,21 | 0,26 | -0,27 | 0,25 | 0,15 | -0,32 | -0,66 | -0,29 | -0,16
0,15 | -0,26 | 0,34 | 0,24 | -0,35 | 0,25 | 0,52 | -0,02 | 0,07 | -0,31 | 0,17 | -0,44
0,14 | 0,05 | 0,26 | 0,26 | 0,09 | 0,09 | 0,19 | 0,37 | 0,23 | -0,27 | 0,70 | -0,19
047 | 031 | 049 | 0,09 | 0,07 | -0,05 | 0,45 | 0,24 | 0,17 | -0,31 | 0,18 | -0,23
-0,13 | 0,02 | 0,07 | -0,02 | 046 | 0,39 | 0,18 | 0,37 | -0,05 | -0,63 | 0,00 | 0,20
-0,61 | -0,09 | 0,25 | -0,02 | -0,13 | 0,24 | 0,13 | -0,16 | -0,35 | 0,06 | 0,00 | -0,56
0,21 | 0,02 | 0,17 | -0,34 | 0,19 | -0,03 | 0,30 | 0,07 | -0,17 | -0,53 | -0,60 | 0,03
0,20 | -0,10 | 0,58 | 0,06 | -0,06 | 0,07 | 0,45 | -0,02 | -0,11 | -0,36 | 0,26 | -0,43
Tabela 5.5 - Matriz de separacdo W para o processo Wood-Berry
36,31 | -841 | -048 | -0,44 | 2,46 | 1,21 |-3597| 8,08 | 24,34 | -9,95 | -4,89 | -1,23
-6,93 | 11,34 | 0,19 | 0,30 | 0,19 | -0,60 | 6,17 | -8,47 | -3,75 | -3,45 | 0,30 | -0,64
-80,63 | 3,88 | -3,16 | 2,62 | 4,27 | -6,77 | 76,94 | -2,30 |-55,16 | 29,70 | 0,19 | 7,55
-89,63 | -8,24 | -1,72 | 1,92 | 541 | -3,62 | 81,80 | 11,33 |-59,53 | 40,50 | -3,88 | 3,92
49,72 | -16,90| 1,85 | -2,72 | -1,30 | 4,60 |-49,44 | 16,38 | 34,55 | -9,40 | -3,39 | -5,46
46,32 | -3,45 | -0,84 | -0,68 | 1,85 | 2,36 |-4540| 3,05 | 32,32 |-16,16 | -4,95 | -2,28
63,41 | -460 | 432 | -0,19 | -9,93 | 1,13 |-60,31 | 3,59 | 43,21 |-22,55| 4,93 | -0,50
-37,54| -6,41 | -1,86 | 3,68 | 2,46 | -7,86 | 3848 | 6,30 |-27,35| 19,74 | 0,78 | 5,45
11,22 | 061 | 0,24 | -2,80 | -0,76 | 6,35 | -891 | -1,19 | 6,96 | -5,02 | 1,72 | -6,74
35,14 | -13,68 | 0,74 | 1,07 | -2,25 | -2,70 | -33,96 | 13,15 | 22,70 | -5,20 | -1,49 | 1,49
46,42 | 7,22 | 1,80 | -1,06 | -4,16 | 1,94 |-4299| -8,55 | 31,90 |-23,30| 1,59 | -0,92
-38,65 | 10,53 | -0,07 | 2,60 | -2,82 | -5,81 | 36,67 |-10,02 |-25,30| 7,70 | 3,88 | 7,54
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Diferente do PCA, em que os autovalores estdo dispostos em ordem decrescente, no

ICA essa ordem ndo acontece. Assim, calcularam-se as normas euclidiana das linhas da

matriz W para organiza-la em ordem decrescente. Apresenta-se o resultado das normas na

tabela abaixo:

Tabela 5.6 - Normas euclidianas das linhas da matriz de separagdo W para o processo Wood-Berry

Linha | Linha | Linha | Linha | Linha | Linha | Linha | Linha | Linha | Linha | Linha | Linha
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
58,94 17,70 | 128,47 | 142,08 | 82,63 74,66 | 101,05 | 64,99 19,38 57,52 75,61 62,21

De acordo com estes resultados, organizaram-se as linhas de W em ordem

decrescente de acordo com o valor de sua norma.

Na andlise destes resultados, observa-se que as nove (9) maiores normas

correspondem a 90% da soma de todas as normas. Assim, as nove (9) primeiras linhas de W

organizada em ordem decrescente correspondem a parte dominante. O resultado sdo duas

matrizes reduzidas, W, correspondente a parte dominante e W, correspondente a parte

excluida, conforme Tabela 5.7 e Tabela 5.8:

Tabela 5.7 - Matriz de separacéo da parte dominante I/; para o processo Wood-Berry

-89,63 | -8,24 | -1,72 | 1,92 541 | -3,62 | 81,80 | 11,33 | -59,53 | 40,50 | -3,88 | 3,92
-80,63 | 3,88 | -3,16 | 2,62 | 4,27 | -6,77 | 76,94 | -2,30 | -55,16 | 29,70 | 0,19 7,55
63,41 | -460 | 432 | -0,19 | 993 | 1,13 |-60,31| 3,59 | 43,21 |-22,55| 4,93 | -0,50
49,72 | -16,90| 1,85 | -2,72 | -1,30 | 4,60 |-49,44| 16,38 | 34,55 | -9,40 | -3,39 | -5,46
46,42 | 7,22 1,80 | -1,06 | 4,16 | 1,94 |-42,99| -8,55 | 31,90 |-23,30 | 1,59 | -0,92
46,32 | -3,45 | -0,84 | -0,68 | 1,85 2,36 |-45,40| 3,05 | 32,32 |-16,16 | -4,95 | -2,28
-37,54 | -6,41 | -1,86 | 3,68 2,46 | -7,86 | 38,48 | 6,30 |-27,35| 19,74 | 0,78 | 5,45
-38,65 | 10,53 | -0,07 | 2,60 | -2,82 | -5,81 | 36,67 | -10,02 | -25,30| 7,70 | 3,88 | 7,54
36,31 | -8,41 | -0,48 | -0,44 | 2,46 1,21 |-3597 | 8,08 | 24,34 | -995 | 4,89 | -1,23
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Tabela 5.8 - Matriz de separacdo da parte excluida I/, para o processo Wood-Berry

35,14 -13,68 0,74 1,07| -2,25| -2,70| -33,96| 13,15| 22,70| -5,20| -1,49 1,49
11,12 0,61 0,24| -2,80| -0,76 6,35 -8,91| -1,19 6,96 -5,02 1,72 -6,74
-6,93| 11,34 -0,19| 0,30 0,19 -0,60 6,17| -8,47| -3,75| -3,45 0,30| -0,64

Da mesma forma, organizaram-se as colunas da matriz de mistura A de acordo com

a ordem proposta pelas normas e a separou nas matrizes A, e A.. Em consequéncia disto,

tem-se 0s seguintes resultados:

Tabela 5.9 - Matriz de mistura da parte dominante A, para o processo Wood-Berry

0,234

0,320

0,136

-0,270

0,640

-0,079

0,042

-0,542

0,002

0,077

0,569

0,447

-0,062

0,204

0,074

-0,005

-0,555

0,060

0,180

-0,204

0,075

-0,028

0,378

-0,512

0,127

-0,342

0,304

0,312

-0,488

0,263

-0,602

-0,218

0,352

0,158

-0,014

0,060

-0,210

0,109

0,254

0,155

-0,289

-0,175

0,149

-0,161

0,387

0,237

0,340

0,517

-0,353

0,166

0,248

-0,023

-0,441

0,149

0,263

0,264

0,193

0,090

0,699

0,093

0,368

-0,191

0,138

0,090

0,488

0,445

0,068

0,181

-0,047

0,140

-0,230

0,470

-0,019

0,072

0,182

0,465

0,004

0,394

0,371

0,197

-0,128

-0,023

0,249

0,135

-0,128

-0,001

0,242

-0,161

-0,560

-0,609

-0,339

0,166

0,304

0,193

-0,603

-0,031

0,066

0,027

0,215

0,064

0,579

0,449

-0,058

0,264

0,069

-0,022

-0,427

0,203

Tabela 5.10 - Matriz de mistura da parte excluida A, para o processo Wood-Berry

0,167

0,106

0,005

-0,191

-0,055

0,260
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-0,359

-0,399

-0,004

-0,087

0,107

-0,114

-0,661

-0,324

0,016

-0,312

0,068

-0,163

-0,265

0,231

0,052

-0,313

0,174

0,306

-0,627

-0,052

0,025

0,065

-0,346

-0,090

-0,530

-0,172

0,022

-0,365

-0,112

-0,101

Por fim, na construcdo do modelo utilizando a técnica ICA, os limites de referéncia

das estatisticas devem ser estabelecidos. Para o calculo destes limites, calcularam-se as

estatisticas 13, 12 e SPE utilizando os dados do modelo, por meio das equagdes (5.13), (5.14)

e (5.15). Em seguida, para estimar a funcdo densidade de cada estatistica, usou-se o estimador

de densidade kernel, por meio da equacdo (5.18). Apoés estimar a funcdo densidade de cada

estatistica, o limite de controle € o ponto que ocupa 99% da area da funcdo densidade. Assim,

tem-se os valores seguintes:

1, = 16,3009
1,2 = 6,4667
SPE = 5,4818

Nesta condicdo, estando os modelos bem definidos,

(5.23)
(5.24)
(5.25)

as ferramentas de

monitoramento obtidas por meio da aplicacdo das técnicas PCA e ICA estdo aptas a

monitorar o controlador MPC.

B. Detecc¢éo de condi¢Oes anormais de operacao

Estando os modelos de referéncia bem definidos e os limites estatisticos de

referéncia estabelecidos, desenvolveram-se os protétipos para 0 monitoramento do MPC
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utilizando-se o PCA dinamico e o ICA dinamico. Apos essa etapa, avalia-se a capacidade
dos métodos em identificar anomalias no sistema de controle. A cada nova medicéo,

recalculam-se estas estatisticas para 0 monitoramento on-line.

Em condicdes de operacdo consideradas adequadas, com o controlador e processo
funcionando como desejado, calcularam-se estas estatisticas, resultando em um

monitoramento conforme Figura 5.6 e Figura 5.7.

10 : : : : : : ' ' '
Estatistica
I Limie
& 5 1 ||| |
[
U hL_J.hHJL; |: I fl.L : J.l | ] I_|J||1u...hl.|u
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Tempo({min)
3[] T T T T T T T T T
T e e .

10 |- dh-i----

T2

0 |
0 100 200 300 400 500 OO 700 &OO 3900 1000
Tempo({min)

Figura 5.6 — Estatisticas de monitoramento do DPCA em condi¢fes de operacdo adequadas para o processo

Wood-Berry

Embora os graficos de monitoramento do PCA, representados pela Figura 5.6,
apresentem valores das estatisticas que ultrapassem o limite desejado, esporadicamente e em
curtos intervalos de tempo, deve-se salientar que, nestes casos, estas ultrapassagens nao
correspondem a um mau desempenho do controlador. Isto porque a indicacdo de mau
desempenho corresponde as ultrapassagens das estatisticas consistentes, ou permanentes,

capturadas em intervalos representativos.

71



Observa-se também que os graficos de monitoramento do ICA, representados pela
Figura 5.7, ndo apresentam valores das estatisticas que ultrapassem o limite desejado,

correspondendo assim a um bom desempenho do controlador.

T T T T T I I
T L S SO S Estatistica | |
— Limite
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12d

|2e

0 i i i i i i i i i
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Tempo (min)

Figura 5.7 - Estatisticas de monitoramento do DICA em condicGes de operacdo adequadas para 0 processo

Wood-Berry

Para avaliar o desempenho e eficacia do processo de monitoramento, quatro
condicdes de operacdo, consideradas anormais, de acordo com a Figura 1.1, estabelecidas no
trabalho de Tian (2011a) e seguidas por esse trabalho, foram inseridas no sistema. Estas

condigdes sdo descritas na Tabela 5.11:

Tabela 5.11 - Ocorréncias inseridas no processo Wood-Berry

Ocorréncia Condicao de Operacao Parametro/Variavel | Valor/Intervalo

Alteracéo nas condicdes do o
F; o Variancia 0,018
distarbio (Fatores externos)
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Saturacdo nas restrigdes do . )
F, ) Restricdes nas saidas +0,5
controlador (Fatores internos)

7 Incompatibilidade do modelo Primeiro ganho 26,88
3 do processo (Fatores internos) estatico ’

Controlador mau sintonizado )
F, _ Horizonte de Controle 2
(Fatores internos)

Em seguida, aplicaram-se os métodos de avaliacdo de desempenho, utilizando-se o
DPCA e 0 DICA, propostos neste trabalho, para todas as condi¢fes presentes na tabela acima.
Estas mudancas de condicdo de operagéo foram inseridas a partir do instante correspondente
a 500 minutos de operacdo do processo. Como ja mencionado, recalculam-se as estatisticas
anteriormente citadas, a cada nova medicao. Deve-se enfatizar que os limites de referéncia
destas estatisticas, calculados dentro das condi¢Ges de normalidade, evidentemente, ndo sdo

recalculados e permanecem constantes, nos valores previamente calculados.

Os resultados do processo de monitoramento podem ser analisados nas figuras
Figura 5.9, Figura 5.12, Figura 5.15 e Figura 5.18, utilizando PCA e nas figuras Figura 5.10,
Figura 5.13, Figura 5.16 e Figura 5.19, utilizando o ICA. Além destas, as variaveis
monitoradas séo desenhadas nas figuras: Figura 5.8; Figura 5.11; Figura 5.14 e Figura 5.17.
Deve-se observar que, também nestes casos, ha a presenca das mudancas de condicdo de

operacdo que foram inseridas a partir do instante 500 minutos.
Ocorréncia 1: Andlise da Condicédo F;

A mudanca F; corresponde a uma alteracdo no valor da variancia do distarbio que
acontece na vazdo da alimentagdo da coluna de destilagdo. O valor da variancia foi
modificado de 0,01 para 0,018, correspondente a uma variacdo de 80% do valor inicial. Apos
a ocorréncia da mudanca de condic&o, verifica-se que as variaveis monitoradas aumentam a

variancia, conforme ilustrado na Figura 5.8.
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Figura 5.8 — Comportamento das varidveis monitoradas para a ocorréncia F; no processo Wood-Berry

A Figura 5.9 explicita as variacdes das estatisticas SPE e T2 aplicadas via DPCA
para o caso estudado nesta condi¢do. De acordo com a metodologia apresentada e os graficos
obtidos, pode-se considerar que a ocorréncia esta sendo detectada pelas violagdes dos limites,
que ocorrem de forma mais frequente apds a ocorréncia ser inserida. Observa-se também que
houve um atraso em relacdo a sua deteccdo de aproximadamente 60 minutos, quando

efetivamente comeca a aparecer violagcdes mais frequentes do limiar estabelecido.
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Figura 5.9 — Comportamento das estatisticas de monitoramento via DPCA para a ocorréncia F; no processo

Wood-Berry

Em contrapartida, a Figura 5.10 explicita as variac@es das estatisticas aplicadas via
DICA para o caso estudado na condicdo F;. Todas as trés estatisticas mostraram-se eficazes,
neste caso, pelas violagdes dos limites. Observa-se ainda que, na ocorréncia da falha, ndo

houve atraso na deteccao desta.

Embora as estatisticas de monitoramento utilizando o DPCA tenham detectado esta
ocorréncia, a ferramenta que utiliza a técnica DICA mostrou-se mais consistente na deteccao
desta ocorréncia. Isto pode ser percebido por meio dos altos valores que as estatisticas de
monitoramento via DICA atingem apdés inserir a ocorréncia. Além disso, mesmo estas
estatisticas decaindo ap0s um periodo representativo de tempo (mais de 100minutos), estas

continuam ultrapassando os limites de referéncia estabelecidos.
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Figura 5.10 — Comportamento das estatisticas de monitoramento via DICA para a ocorréncia F; no processo

Wood-Berry

Deve-se salientar que esta alteracdo na condicdo de operacdo é devido a fatores
externos a montante do processo. A sua detec¢do, que representa uma mudanca na variancia
do fluxo de alimentacdo da coluna, pode indicar falha em algum equipamento a montante,
por exemplo: mau funcionamento do processo de bombeamento. A detecgéo precoce desta
ocorréncia pode ajudar os operadores a providenciar medidas adequadas, tais como: controle

manual ou ajustes apropriados no MPC de modo a compensar esse distarbio.
Ocorréncia 2: Andlise da Condicéo F,

Na condicédo F,, as restricdes impostas nas variaveis controladas, que representam
a composi¢do do metanol no topo e no fundo, foram de +0,5, mantendo-se as referéncias em
1 e 0,8, respectivamente. Observa-se, como ja era esperado, que as respectivas variaveis
controladas, mantendo-se as restricGes nas variaveis manipuladas em +0,2, ndo alcancaram
as referéncias pré-estabelecidas, como ilustrado na Figura 5.11. Observa-se ainda, na Figura
5.11, que as variaveis manipuladas permanecem nos limites pré-estabelecidos, no entanto,
ocorreu um pico no instante inicial e seus respectivos valores médio sofreram alteracfes. Esta
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nova condi¢do causou saturacdo nas saidas, j& que as referéncias estabelecidas foram

inalcancadas.

500 1000 S0 500 1000

0 500 1000 0 500 1000
Tempo {min) Tempo {min)

Figura 5.11 - Comportamento das variaveis monitoradas para a ocorréncia F, no processo Wood-Berry

A Figura 5.12 explicita as variac@es das estatisticas SPE e T2 aplicadas via DPCA
para 0 caso estudado na condicdo F,. Observa-se que ambas as métricas aqui aplicadas
indicaram a ocorréncia da alteracdo da nova condicdo, pela ultrapassagem dos limites pré-

estabelecidos de forma consistente e permanente.
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Figura 5.12 - Comportamento das estatisticas de monitoramento via DPCA para a ocorréncia F, no processo

Wood-Berry

A Figura 5.13 explicita as varia¢fes das estatisticas aplicadas via DICA para este
caso estudado. Observa-se que todas as métricas aqui aplicadas também indicaram a
ocorréncia da alteracdo da nova condicdo, pela ultrapassagem dos limites pré-estabelecidos
e também de forma consistente e permanente. Pode-se perceber que a permanéncia dos
valores das estatisticas acima dos limites pré-estabelecidos é apresentada nos detalhes da
aproximacdo dos gréaficos, representados na Figura 5.13. Assim, conclui-se que, para esta
ocorréncia, as estatisticas de monitoramento utilizando o DPCA e o DICA mostraram-se

equivalentes na eficiéncia desta deteccéo.
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Figura 5.13 - Comportamento das estatisticas de monitoramento via DICA para a ocorréncia F, no processo

Wood-Berry

Vale salientar que esta alteracdo na condigdo de operacgao representa mau ajuste nas

restricdes do controlador e a sua deteccdo requer ajustes nestes parametros.
Ocorréncia 3: Andlise da Condigdo F;

O aumento do ganho estatico na funcéo de transferéncia correspondente ao elemento
911 (s) da matriz de transferéncia G (s), que representa 0 modelo do processo, corresponde a
condigdo F;. Este aumento foi de 110%, sendo o valor no benchmark de 12,8 e na nova
condicdo de 26,88. Observa-se na Figura 5.14 que, devido a alteracdo do ganho do processo
e a ndo atualizacdo deste pelo controlador, levou a mudancas nos erros de predi¢do, nas
variaveis manipuladas e nos tempos em que as variaveis controladas alcancaram suas

respectivas referéncias.
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Figura 5.14 - Comportamento das variaveis monitoradas para a ocorréncia F; no processo Wood-Berry

A Figura 5.15 explicita as variacdes das estatisticas SPE e T2 aplicadas via DPCA
para 0 caso estudado na condicdo F;. Observa-se que, ambas as métricas, aqui aplicadas,
indicaram a ocorréncia da alteracdo da nova condicdo, pela ultrapassagem dos limites de
referéncia pre-estabelecidos. Embora a estatistica T2 tenha se mostrado eficiente devido as
constantes violages dos limites, a estatistica SPE mostrou-se mais eficiente e consistente,

devido a permanéncia de seus valores acima destes limites.
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Figura 5.15 - Comportamento das estatisticas de monitoramento via DPCA para a ocorréncia F; no processo

caso. Observa-se que todas as métricas aqui aplicadas também indicaram a ocorréncia da
alteracdo da nova condicdo, pela ultrapassagem dos limites pré-estabelecidos de forma
consistente e permanente. Neste caso, também pode-se perceber a permanéncia dos valores

das estatisticas acima dos limites, apresentada nos detalhes da aproximacédo dos graficos,

representados na Figura 5.16.

consistente na deteccdo desta ocorréncia devido a permanéncia dos valores das trés

estatisticas acima dos limites de referéncia. Embora as estatisticas de monitoramento

Wood-Berry

A Figura 5.16 explicita as variacfes das estatisticas aplicadas via DICA para este

Observa-se ainda que a ferramenta que utiliza a técnica DICA mostrou-se mais

utilizando o DPCA sejam suficientes para detectar esta ocorréncia.
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Figura 5.16 - Comportamento das estatisticas de monitoramento via DICA para a ocorréncia F; no processo

Wood-Berry

Esta nova condicéo representa uma incompatibilidade entre o modelo utilizado pelo
controlador e 0 modelo do processo. Isto exige uma re-sintonia do controlador, para ndo se

perder o desempenho desejado.
Ocorréncia 4: Andlise da Condicéo F,

Por fim, na condi¢cdo F,, houve uma mudanca no horizonte de controle do
controlador preditivo. Seu valor foi alterado de 1, valor estabelecido no benchmark, para 2.
Observa-se que houve alteragfes nos valores das varidveis manipuladas e, por consequéncia,
nas variaveis controladas, como ilustrado na Figura 5.17. Isto ja era esperado, uma vez que,
no benchmark, com horizonte de controle de 1, calculam-se as a¢Ges de controle para um
unico instante. Enquanto que, para a nova condicdo, calculam-se as acdes de controle para
uma sequéncia de dois instantes. Deve-se observar que, em ambos 0S casos, pretende-se
alcancar os valores de referéncia das variaveis controladas. Com relacao ao erro de predicéo,
observa-se, na mesma figura, que ndo houve alteracGes significativas, uma vez que este

depende essencialmente de erros de modelagem.
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Figura 5.17 - Comportamento das variaveis monitoradas para a ocorréncia F, no processo Wood-Berry

A Figura 5.18 explicita as variacdes das estatisticas SPE e T2 aplicadas via DPCA
para o caso estudado na condicdo F,. De acordo com os graficos obtidos, observa-se que a
consisténcia das violagdes é o que confirma a detec¢do da ocorréncia. Observa-se também
que, para esta condicdo, apenas a métrica SPE foi sensivel e indicou a ocorréncia da alteracéo

da nova condicdo.
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Figura 5.18 - Comportamento das estatisticas de monitoramento via DPCA para a ocorréncia F, no processo

estudado na condicdo F,. Observa-se que, para esta condicdo, todas as métricas foram

sensiveis e indicaram, de forma consistente e permanente, a ocorréncia da alteracdo da nova

Wood-Berry

A Figura 5.19 explicita as variacdes das estatisticas aplicadas via DICA para o caso

condicéo.

desempenho do controlador, a ferramenta que utiliza a técnica DICA mostrou-se consistente
na deteccdo desta ocorréncia e mais eficiente quando comparado ao monitoramento

utilizando DPCA, devido a permanéncia dos valores das trés estatisticas acima dos limites

Observa-se ainda que, mesmo sendo esta uma condicao que nao afeta fortemente o

de referéncia.
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Figura 5.19 - Comportamento das estatisticas de monitoramento via DICA para a ocorréncia F, no processo

Wood-Berry

Esta mudanca de condigéo representa um mau ajuste nos parametros de sintonia do

controlador, 0 que exige uma re-sintonia destes.

5.2.2.  Aplicacdo no processo FCC

Seguindo o mesmo raciocinio do processo Wood-Berry, aplicaram-se as técnicas
PCA e ICA ao processo FCC. Este € um processo altamente complexo e ndo linear e, por
isso, tem como objetivo demonstrar a efetividade da ferramenta de monitoramento, e 0s

conceitos tedricos apresentados, em um ambiente mais realistico.

A. Geracdo do modelo de referéncia (benchmark)

Similar ao que se fez no processo Wood-Berry, para gerar os modelos de referéncia,
usando-se 0 DPCA e DICA, simulou-se o sistema em malha fechada com uma janela de
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1000minutos, usando-se a estratégia de controle MPC e considerando-se as condic¢Ges de
ajustes do controlador descritas no Capitulo 03, para o processo FCC. Estas sdo as condicoes
consideradas normais do sistema de controle. Além disso, a variabilidade dos dados deu-se
perturbando as variaveis R_tf e T_fp em torno do seu valor de operacdo nominal. Estas
variaveis correspondem, respectivamente, a taxa de fluxo de alimentag&o total dos 6leos,
dado em m3/d, e a temperatura de alimentacdo na entrada do “riser”, dados em °C. Em
seguida, os dados do processo foram coletados, com um tempo de amostragem de 1minuto.
As respostas das variaveis manipuladas, dos erros de predicdo e das varidveis controladas séo

apresentadas na Figura 5.20, Figura 5.21 e Figura 5.22, a seguir:
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Figura 5.20 - Dados das varidveis manipuladas para a unidade FCC
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Figura 5.21 - Dados dos erros de predi¢cédo para a unidade FCC
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Figura 5.22 - Dados das variadveis controladas para a unidade FCC
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Este conjunto de dados foi organizado na forma matricial, com o numero de

medic¢des defasadas de uma amostragem, ou seja, [ = 1, conforme equacdo (5.2). O resultado

€ uma matriz de dados com 1000 linhas e 12 colunas. Em seguida, normalizaram-se os dados,

por meio da equacao (4.4).

Aplicou-se a técnica DPCA, seguindo as mesmas etapas da aplicagdo no processo

Wood-Berry. A Tabela 5.12 e a Tabela 5.13 apresentam os resultados encontrados dos

autovalores e dos respectivos autovetores associados:

Tabela 5.12 - Autovalores de cada componente principal para a unidade FCC

'11 AZ '13 '14- AS '16 17 )‘8 19 AIO )111 )'12
5,9491(3,6947|0,8677|0,8115 | 0,3176 | 0,1861 | 0,0972 | 0,0543 | 0,0194 | 0,0019 | 0,0003 | 0,0001
Tabela 5.13 - Autovetores de cada componente principal para a unidade FCC
Al )'2 AS 14 AS 16 /17 18 /19 110 )'11 112
-0,0375 | 0,5003 | -0,0421 | -0,1005 | -0,4085 | 0,1042 | -0,0923 | -0,0423 | 0,2429 | -0,1610 | -0,1394 | -0,6664
-0,0135 | 0,4880 | 0,0710 | 0,2335 | 0,3059 | 0,2229 | 0,2798 | 0,6465 | -0,2349 | 0,0615 | -0,0597 | 0,0070
-0,3780 | 0,0585 | -0,0240 | 0,0630 | 0,3057 | 0,6645 | -0,4024 | -0,3223 | -0,1297 | -0,1007 | -0,1355 | 0,0554
-0,2054 | -0,0383 | 0,8951 | 0,2281 | -0,1251 | -0,0523 | -0,0518 | 0,0239 | 0,1362 | -0,2194 | 0,1131 | 0,0449
-0,3966 | 0,0109 | -0,1659 | 0,1981 | 0,0590 | 0,0711 | 0,2061 | -0,0731 | 0,2695 | 0,3001 | 0,7279 | -0,1643
-0,3931 | -0,0859 | 0,1573 | -0,0622 | -0,2681 | -0,0777 | 0,0972 | -0,0561 | -0,3755 | 0,6717 | -0,3313 | -0,1304
-0,0554 | 0,4921 | -0,0469 | -0,1736 | -0,4220 | 0,0356 | -0,1889 | -0,0012 | 0,1218 | 0,1504 | 0,1281 | 0,6735
-0,0517 | 0,4748 | 0,1280 | -0,2053 | 0,4053 | -0,4106 | 0,1941 | -0,5122 | -0,2588 | -0,0844 | 0,0778 | -0,0151
-0,3784 | 0,0360 | -0,1769 | 0,1144 | 0,1700 | -0,5393 | -0,6164 | 0,3216 | 0,0042 | -0,0632 | -0,0215 | -0,0601
-0,2404 | -0,1205 | 0,1443 | -0,8306 | 0,2271 | 0,0953 | 0,0799 | 0,2901 | 0,2551 | -0,0081 | 0,0124 | -0,0223
-0,3898 | 0,0023 | -0,1795 | 0,2277 | 0,0579 | -0,1194 | 0,4191 | -0,0969 | 0,4867 | -0,1584 | -0,5030 | 0,2155
-0,3780 | -0,1256 | -0,1904 | -0,0958 | -0,3590 | 0,0051 | 0,2475 | 0,0893 | -0,5031 | -0,5585 | 0,1739 | 0,0497

Os autovalores estdo dispostos em ordem decrescente e, devido a normalizacdo dos
dados, cada autovalor expressa uma porcentagem da varidncia total dos dados. Assim,

calcularam-se as variancias em porcentagem de cada componente principal, por meio da
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equacéo (4.11), e as variancias percentuais acumuladas, por meio da equacao (4.12). Estes
resultados sdo mostrados na Figura 5.23:
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Figura 5.23 - Variancia percentual e variancia percentual acumulada das componentes principais para a
unidade FCC

Na analise destes resultados, observa-se que mais de 90% da variancia total é
representada apenas pelas 4 primeiras componentes principais. Assim, percebe-se que as 4
primeiras componentes principais podem representar todas as variaveis originais com perda
de informagcdo desprezivel. E ainda, estas podem ser calculadas apenas com os autovetores
associados aos 4 primeiros autovalores, de acordo com a equacao (5.3). Em consequéncia,
calculou-se a matriz dos dados estimada Z, por meio da equacao (5.4), e a matriz residual

E, por meio da equacdo (5.5).

Ainda dentro do modelo utilizando a técnica PCA, os limites das estatisticas foram
estabelecidos. Dado um nivel de significancia de 0,01 ou 1%, valor este apropriado para

deteccdo de falhas de acordo com Chiang (2001), tem-se os seguintes resultados:
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ro2_ 4(1000 — 1)(1000 + 1)
001 ™ 1000(1000 — 4)

TO,Olz = 13,4‘136

Fy01(4,1000 — 4)

0,1877 * ¢y p1V?2 = 0,1483 +1

SPEO,OI = 0,6770 0,6770

1
0,1483 » 0,1877(0,1877 — 1)] /01877
0,67702

SPEq 1 = 2,7606

Aplicou-se também a técnica ICA. A Tabela 5.14,

(5.26)

(5.27)

(5.28)

(5.29)

Tabela 5.15 e Tabela 5.16 apresentam os resultados encontrados pelo algoritmo

FastiCA da matriz de branqueamento, da matriz de mistura e da matriz de separagéo,

respectivamente.

Tabela 5.14 - Matriz de branqueamento Q para a unidade FCC

55,66 | -0,65 | -4,10 | -3,17 | 11,52 | 9,45 |-56,03| 0,99 | 545 | 1,82 [-16,65 | -3,17
6,53 | -3,26 | -7,25 | 5,65 | 39,22 |-17,20| 6,26 | 3,75 | -1,15 | 0,76 |-26,32| 8,29
2,70 | -1,41 | 2,25 | 4,20 | -5,77 |-13,57| -259 | 1,82 | 1,24 | -0,03 | 3,13 | 11,07
1,59 | 1,20 | 1,29 | -0,92 | -1,91 | 2,48 | -0,68 | 1,75 | 0,31 | -1,83 | 3,74 | 3,24
021 | -254 | 1,01 | -0,10 | 0,46 | 0,36 | -0,04 | 2,11 | -1,78 | -1,13 | 0,68 | -0,22
0,40 | 1,29 | -1,36 | -0,26 | 0,52 | 0,38 | -0,67 | 0,44 | -1,76 | 0,27 | 1,10 | 1,03
026 | 058 | 167 | -0,11 | 0,18 | -0,20 | 0,09 | -1,05 | -1,35 | 0,25 | -0,29 | -0,01
0,74 | 051 | -058 | 0,19 | -0,11 | 0,46 | 0,77 | -0,80 | -0,28 | -0,42 | -0,11 | 0,68
0,13 | 0,27 | 0,06 | 0,57 | 0,14 | 0,00 | -0,20 | -0,16 | 0,06 | -0,82 | 0,17 | -0,16
0,01 | 0,00 | 0,07 | -0,82 | 0,23 | -0,18 | -0,03 | -0,20 | 0,23 | -0,43 | 0,25 | 0,13
0,26 | -0,25 | 0,00 | 0,04 | 0,02 | 0,08 | -0,25 | -0,24 | 0,01 | 0,09 | 0,03 | 0,09
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0,05 | 0,03 | 0,15 | 0,08 | 0,16 | 0,15 | 0,05 | 0,05 | 0,15 | 0,09 | 0,16 | 0,15
Tabela 5.15 - Matriz de mistura A para a unidade FCC
-0,03 | 0,09 | 0,02 | 0,03 | 0,01 | -0,10 | -0,02 | 0,11 | -0,54 | 0,17 | -0,22 | -0,77
0,08 | 0,08 | 0,23 | 0,01 | -0,14 | 0,07 | 0,39 | 0,19 | -0,52 | 0,13 | -0,18 | -0,64
-0,27 | 0,11 | -0,07 | -0,45 | -0,27 | 0,34 | 0,00 | -0,01 | 0,23 | -0,07 | 0,28 | -0,61
-0,06 | 0,87 | 0,09 | -0,23 | -0,15 | 0,22 | 0,04 | 0,00 | 0,15 | 0,18 | 0,29 | -0,03
-0,10 | 0,06 | -0,22 | -0,36 | -0,05 | 0,42 | 0,03 | -0,19 | 0,26 | -0,06 | 0,41 | -0,62
-0,29 | 0,33 | -0,21 | -0,31 | 0,01 | 0,42 | -0,24 | -0,25 | 0,25 | 0,07 | 0,44 | -0,38
-0,08 | 0,20 | -0,02 | 0,03 | 0,03 | -0,05 | -0,07 | 0,11 | -0,53 | 0,17 | -0,23 | -0,77
-0,07 | 0,09 | 0,11 | 0,30 | -0,29 | 0,24 | 0,01 | 0,17 | -0,51 | 0,213 | -0,17 | -0,64
-0,09 | 0,06 | -0,28 | -0,23 | 0,05 | 0,54 | -0,01 | 0,06 | 0,25 | -0,07 | 0,35 | -0,61
-0,73 | 0,03 | 0,01 | -0,05 | -0,03 | 0,41 | -0,44 | -0,07 | 0,19 | 0,28 | 0,17 | -0,03
-0,05 | 0,05 | -0,11 | -0,29 | -0,02 | 0,44 | 0,05 | -0,23 | 0,28 | -0,04 | 0,43 | -0,62
-0,27 | 0,04 | -0,28 | -0,38 | 0,10 | 0,37 | -0,16 | -0,33 | 0,27 | 0,09 | 0,44 | -0,38
Tabela 5.16 - Matriz de separagdo W para a unidade FCC
-10,82 | -2,36 | -1,98 | 4,09 | 11,89 |-12,17| 10,95 | 2,22 | -0,89 | -0,90 | -5,72 | 6,40
-5,22 | 0,16 | 0,37 | -0,03 | -2,65 | 3,56 | 583 | -0,87 | -0,64 | -0,43 | 2,65 | -3,11
321 | -0,63 | -3,37 | 1,90 | 14,44 | -5559 | -2,58 | -0,11 | -1,05 | 2,05 | -6,71 | -0,29
13,07 | 0,43 1,12 | -3,07 | -14,75| 9,51 |-13,06 | -0,44 1,57 0,25 9,75 | -5,47
032 | 092 | -2,76 | -0,54 | 3,16 | 1,96 | 0,96 | -2,37 | 0,93 | 1,10 | -0,86 | -2,95
-23,88| 0,28 | -1,65 | 2,37 | 814 | -7,13 | 22,57 | 1,27 | -1,53 | -0,15 | -2,48 | 2,97
2,67 | 3,85 | 3,08 | -3,37 |-18,52| 10,20 | -3,96 | -2,37 | 0,78 | -0,63 | 11,41 | -4,28
15,90 | -0,57 | -0,89 | 0,90 | 581 | -2,79 |-15,70| 0,27 | 3,82 | 1,02 | -7,95 | 1,44
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-9,03 | 0,10 | 4,45 0,01 |-19,03| -0,02 | 9,98 | -2,16 | -0,23 | -0,04 | 16,78 | -1,47
-4,04 | 0,19 2,17 3,40 | -9,45 | -10,32 | 4,07 0,77 0,29 | 0,04 6,38 9,41
43,47 | -0,98 | -4,30 | -1,27 | 13,64 | 4,08 |-4433 | 1,78 | 4,18 1,33 | -16,06 | 0,24
-2,85 | 0,15 | -1,34 | 0,78 6,58 | -2,02 | 1,49 0,85 | -0,28 | -0,10 | -5,98 | 2,04

Calcularam-se também as normas euclidiana das linhas da matriz W para organizé-

la em ordem decrescente. Apresenta-se o resultado das normas na tabela abaixo:

Tabela 5.17 - Normas euclidianas das linhas da matriz de separacdo para a unidade FCC

Linha | Linha | Linha | Linha | Linha | Linha | Linha | Linha | Linha | Linha | Linha | Linha
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
25,156 9,953 17,955 | 28,070 6,386 34,985 | 25,703 | 24,971 | 29,182 | 19,363 | 66,022 | 10,047

De acordo com estes resultados, organizaram-se as linhas de W em ordem

decrescente de acordo com o valor de sua norma.

Na analise destes resultados, observa-se que as oito (8) maiores normas

correspondem a 85% da soma de todas as normas. Assim, as oito (8) primeiras linhas de W,

organizada em ordem decrescente, correspondem a parte dominante. O resultado sdo duas

matrizes reduzidas, W, correspondente a parte dominante e W, correspondente a parte

excluida, conforme Tabela 5.18 e Tabela 5.19:

Tabela 5.18 - Matriz de separagdo da parte dominante IW/,; para a unidade FCC

43,47 | -0,98 | -4,30 | -1,27 | 13,64 | 4,08 |-4433 | 1,78 | 4,18 1,33 | -16,06 | 0,24
-23,88 | 0,28 | -1,65 | 2,37 8,14 | -7,13 | 22,57 | 1,27 | -1,53 | -0,15 | -2,48 | 2,97
-9,03 | 0,10 | 4,45 0,01 |-19,03| -0,02 | 9,98 | -2,16 | -0,23 | -0,04 | 16,78 | -1,47
13,07 | 0,43 1,12 | -3,07 |-14,75| 9,51 |-13,06 | -0,44 | 1,57 | 0,25 9,75 | -5,47

2,67 3,85 3,08 | -3,37 | -18,52 | 10,20 | -3,9 | -2,37 | 0,78 | -0,63 | 11,41 | -4,28
-10,82 | -2,36 | -1,98 | 4,09 | 11,89 |-12,17| 10,95 | 2,22 | -0,89 | -0,90 | -5,72 | 6,40
15,90 | -0,57 | -0,89 | 0,90 581 | -2,79 |-15,70 | 0,27 3,82 1,02 | -7,95 | 1,44
-4,04 | 0,19 2,17 3,40 | -9,45 | -10,32 | 4,07 0,77 0,29 | 0,04 6,38 9,41
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Tabela 5.19 - Matriz de separagdo da parte excluida W, para a unidade FCC

3,21 | -0,63 | -3,37 | 1,90 | 14,44 | -5,59 | -2,58 | -0,11 | -1,05 | 2,05 | -6,71 | -0,29

-2,85 | 0,15 | -1,34 | 0,78 6,58 | -2,02 | 1,49 | 0,8 | -0,28 | -0,10 | -5,98 | 2,04

-5,22 | 0,16 | 0,37 | -0,03 | -2,65 | 3,56 | 583 | -0,87 | -0,64 | -0,43 | 2,65 | -3,11

0,32 092 | -2,76 | -0,54 | 3,16 1,9 | 09 | -2,37 | 0,93 1,10 | -0,86 | -2,95

Da mesma forma, organizaram-se as colunas da matriz de mistura A de acordo com
a ordem proposta pelas normas e a separou nas matrizes A, e A.. Em consequéncia disto,

tem-se 0s seguintes resultados:

Tabela 5.20 - Matriz de mistura da parte dominante A, para a unidade FCC

-0,223 | -0,098 | -0,537 | 0,033 | -0,022 | -0,029 | 0,108 | 0,168

-0,181 | 0,071 | -0,519 | 0,014 | 0,387 | 0,082 | 0,186 | 0,126

0,282 | 0,342 | 0,234 | -0,451 | -0,001 | -0,271 | -0,010 | -0,073

0,287 | 0,224 | 0,146 | -0,127 | 0,036 | -0,061 | 0,004 | 0,181

0,407 | 0,423 | 0,257 | -0,361 | 0,031 | -0,104 | -0,194 | -0,062

0,440 | 0,420 | 0,247 | -0,314 | -0,142 | -0,288 | -0,246 | 0,069

-0,228 | -0,053 | -0,533 | 0,031 | -0,066 | -0,076 | 0,114 | 0,170

-0,170 | 0,238 | -0,511 | 0,300 | 0,005 | -0,067 | 0,168 | 0,126

0,352 | 0,539 | 0,248 | -0,229 | -0,008 | -0,088 | 0,063 | -0,068

0,167 | 0,409 | 0,187 | -0,047 | -0,443 | -0,728 | -0,067 | 0,183

0,427 | 0,440 | 0,283 | -0,289 | 0,046 | -0,053 | -0,235 | -0,039

0,443 | 0,369 | 0,274 | -0,378 | -0,155 | -0,270 | -0,326 | 0,085

Tabela 5.21 - Matriz de mistura da parte excluida A, para a unidade FCC

0,024 | -0,774 | 0,095 | 0,009
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0,233 | -0,635 | 0,078 | -0,145

-0,073 | -0,612 | 0,110 | -0,271

0,086 | -0,035| 0,873 | -0,145

-0,116 | -0,620 | 0,064 | -0,046

-0,213 | -0,382 | 0,332 | 0,006

-0,017 | -0,773 | 0,097 | 0,029

0,108 | -0,642 | 0,087 | -0,288

-0,276 | -0,610 | 0,057 | 0,054

0,014 | -0,031 | 0,035 | -0,027

-0,105 | -0,620 | 0,052 | -0,020

-0,281 | -0,383 | 0,040 | 0,105

Finalmente, na construgdo do benchmark utilizando a técnica ICA, os limites das
estatisticas de referéncia foram estabelecidos. Apos estimar a funcdo densidade de cada
estatistica, o limite de controle é o ponto que ocupa 99% da area da funcdo densidade. Assim,

tem-se os valores seguintes:

1, = 13,3785 (5.30)
I,> = 7,4918 (5.31)
SPE = 12,9492 (5.32)

Assim, estando os modelos bem definidos, as ferramentas utilizando o PCA e ICA

estdo aptas a monitorar o controlador.

B. Deteccdo de condicdes anormais de operacao

Apbs definir os modelos de referéncia e os limites estatisticos de refeéncia
estabelecidos, desenvolveram-se 0s prototipos para 0 monitoramento do MPC do processo
FCC utilizando-se o PCA dinamico e o ICA dinamico. Vale ressaltar que a cada nova

medicao, recalculam-se as estatisticas para 0 monitoramento on-line.
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Em condicdes de operacdo consideradas adequadas, com o controlador e processo
funcionando como desejado, calcularam-se estas estatisticas, resultando em um

monitoramento conforme Figura 5.24 e Figura 5.25:
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Figura 5.24 — Estatisticas de monitoramento do DPCA em condicBes de operacdo adequadas para a unidade
FCC

Observa-se que, embora o grafico de monitoramento da estatistica I,;%, representado
na Figura 5.25, apresente valores que ultrapassam o limite desejado, esporadicamente e em
valores pequenos, deve-se salientar que, nestes casos, estas ultrapassagens nao correspondem
a um mau desempenho do controlador. Isto porque, a indicacdo de mau desempenho
corresponde as ultrapassagens das estatisticas consistentes, ou permanentes, capturadas em

intervalos representativos.
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Figura 5.25 - Estatisticas de monitoramento do DICA em condicOes de operacdo adequadas para a unidade
FCC

Para este processo, quatro condic¢des de operacdo, consideradas anormais, de acordo

com a Figura 1.1, propostas no trabalho de Alghazzawi e Lennox (2009), foram também

inseridas no sistema, de acordo com a Tabela 5.22:

Tabela 5.22 - Ocorréncias inseridas na unidade FCC

Ocorréncia Condicao de Operacao Parametro/Variavel | Valor/Intervalo
Perturbacgdo na variavel Kcc
F; Kcc 6%
(Fatores externos)
Controlador mal sintonizado )
F, Horizonte de Controle 5

(Fatores internos)
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Mudanga nos limites das Restri¢Oes da entrada Méaximo 221
restricGes (Fatores internos) Uy Minimo 220

Saturacdo de uma valvula B
F, Variavel u; 222
(Fatores externos)

Em seguida, aplicaram-se os métodos de avaliagdo de desempenho, utilizando-se o
DPCA e DICA, propostos neste trabalho, para todas as condi¢des presentes na tabela acima.
Estas mudancas de condicdo de operacgdo foram inseridas a partir do instante correspondente
a 500 minutos de operacdo do processo, com excecao da Ultima ocorréncia. Neste Gltimo
caso, a saturacdo aconteceu nos periodos em que a varidvel u; ultrapassava o limite de
saturacdo imposto. Como ja mencionado, recalculam-se as estatisticas anteriormente citadas,
a cada nova medicdo. Deve-se enfatizar que os limites destas estatisticas, calculados dentro
das condicbes de normalidade, evidentemente, ndo s&o recalculados e permanecem

constantes.

Os resultados do processo de monitoramento podem ser analisados nas figuras
Figura 5.27, Figura 5.30, Figura 5.33 e Figura 5.36, utilizando PCA e Figura 5.28, Figura
5.31, Figura 5.34 e Figura 5.37, utilizando ICA. Além destas, as varidveis monitoradas séo
desenhadas nas figuras: Figura 5.26; Figura 5.29; Figura 5.32 e Figura 5.35. Deve-se observar
que, também nestes casos, ha a presenca das mudancas de condicdo de operacdo que foram

inseridas a partir do instante 500 minutos, com excec¢do da ocorréncia F,.
Ocorréncia 1: Andlise da Condicéo F;

A mudanca F; corresponde a uma alteracéo no valor da variavel Kcc. Esta variavel
corresponde a constante cinética da reacdo de formacdo do coque. O valor da variavel foi
modificado de 4,2 para 4,452, correspondente a uma variacdo de 6% do valor inicial. Esta
perturbacdo afeta a operacao da unidade FCC, e resulta em mais deposicéo de coque no riser
e na concentracdo de coque do catalisador usado. Apos a ocorréncia da mudanga de condicao,

verifica-se que hd uma diminuicdo na taxa de fluxo total do ar e na quantidade de catalisador
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regenerado. Estas consequéncias, evidentemente, representam a diminui¢do do valor médio

das variaveis manipuladas, conforme ilustrado na Figura 5.26.
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Figura 5.26 — Comportamento das variaveis monitoradas para ocorréncia F; na unidade FCC

A Figura 5.27 explicita as variacdes das estatisticas SPE e T2 aplicadas via DPCA
para o caso estudado na condicdo F;. Observa-se que houve deteccdo apenas pela estatistica
SPE, embora esta detec¢do tenha ocorrido instantes apds a ocorréncia da mudanca. Isto pode
ser justificado, observando que, devido a dindmica do processo ha um intervalo de tempo
entre o instante em que Kcc foi modificado e o instante em que o efeito dessa mudanca é

significativa nas métricas.
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Figura 5.27 — Comportamento das estatisticas de monitoramento via DPCA para ocorréncia F; na unidade
FCC

A Figura 5.28 explicita as variacOes das estatisticas aplicadas via DICA para o0 caso
estudado na condicdo F;. Observa-se que houve deteccdo por todas as trés estatisticas, sem
atraso na deteccdo. Isto pode ser justificado, observando que, o efeito dessa mudanca é
significativo nas meétricas. Além disso, a deteccdo acontece de forma consistente e
permanente. Assim, a ferramenta que utiliza a técnica DICA mostrou-se mais eficiente na
deteccdo desta ocorréncia. Esta afirmacgdo € comprovada na analise da Figura 5.28 em que as
estatisticas de monitoramento atingem altos valores e, ap6s o decaimento, permanecem

acima dos limites de referéncia pré-estabelecidos.
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Figura 5.28 - Comportamento das estatisticas de monitoramento via DICA para a ocorréncia F; na unidade
FCC

Esta alteracdo na condicdo de operacdo do processo representa, por exemplo uma

perturbacdo externa ao processo.
Ocorréncia 2: Andlise da Condicéo F,

Na condicdo F,, houve uma mudanca no horizonte de controle do controlador
preditivo. Seu valor foi alterado de 2, valor estabelecido no benchmark, para 5. Observa-se
que houve alteragbes ndo significativas nos valores das varidveis manipuladas, como
ilustrado na Figura 5.29. Apesar disso, as variaveis controladas permaneceram com seu valor
médio praticamente inalterados. Deve-se isso ao fato que a alteracéo no horizonte de controle

ndo traz consequéncias significativas no desempenho do controlador.
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Figura 5.29 - Comportamento das varidveis monitoradas para ocorréncia F, na unidade FCC
Estas variacdes ndo foram capazes de serem detectadas pelas estatisticas SPE e T2
aplicadas via DPCA, embora a métrica SPE tenha sofrido algumas perturbacfes. Em

contrapartida, a estatistica T2 permaneceu praticamente inalterada. Apresentam-se estes

resultados na Figura 5.30.
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Figura 5.30 — Comportamento das estatisticas de monitoramento via DPCA para ocorréncia F, na unidade
FCC

Por meio da Figura 5.31, observa-se que apenas a métrica I, foi capaz de detectar
a ocorréncia de forma mais consistente. Deve-se isso ao fato que a mudanca no horizonte de
controle ndo traz alteragdes significativas nas variaveis monitoradas e, como consequéncia,
ndo afeta fortemente o desempenho do controlador. Entretanto, mesmo tratando-se de uma
ocorréncia sem grandes deterioracdes no desempenho do sistema de controle, a ferramenta

que utiliza a técnica DICA foi capaz de detectar, sendo esta mais efetiva para essa ocorréncia.
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Figura 5.31 - Comportamento das estatisticas de monitoramento via DICA para a ocorréncia F, na unidade
FCC

Esta mudanca de condicdo pode representar um mau ajuste nos parametros de
sintonia do controlador. Ap6s a deteccdo, deve-se avaliar a necessidade de re-sintonia do
controlador.

Ocorréncia 3: Andlise da Condigéo F;

Na condicgdo F;, as restricdes impostas na varidvel manipulada u,, que representa a
vazdo total de ar que é introduzida no regenerador, foram modificadas para maxima de 221
e minima de 220. Observa-se, como ja era esperado, que o algoritmo de controle do
controlador preditivo ndo violou estas novas restricbes impostas, como ilustrado na Figura
5.32. Observa-se ainda, na Figura 5.32, que as variaveis controladas sofreram alteragdes,

como consequéncia destes limites impostos.
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Figura 5.32 - Comportamento das variaveis monitoradas para ocorréncia F; na unidade FCC

A Figura 5.33 explicita as variacdes das estatisticas SPE e T2 aplicadas via DPCA
para o caso estudado na condicdo F5. E, apesar das variages nas variaveis manipuladas e
controladas, estas ndo foram capazes de serem detectadas pelas estatisticas SPE e T2
aplicadas via DPCA. Como apresentado na Figura 5.33, as estatisticas permanecem

praticamente inalteradas, apds a ocorréncia.
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Figura 5.33 - Comportamento das estatisticas de monitoramento via DPCA para ocorréncia F; na unidade
FCC

A Figura 5.34 explicita as variacdes das estatisticas aplicadas via DICA para o caso
estudado na condicdo F;. Observa-se que, todas as métricas, aqui aplicadas, indicaram a
ocorréncia da alteracdo da nova condicéo, pela ultrapassagem dos limites pré-estabelecidos,
nos instantes em que a variavel manipulada u; tem seus limites impostos pelas novas
restricGes. Neste caso, apenas a ferramenta que utiliza a técnica DICA mostrou-se consistente
e eficiente na detecgé&o.
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Figura 5.34 - Comportamento das estatisticas de monitoramento via DICA para a ocorréncia F; na unidade
FCC

Vale salientar que esta nova condi¢do pode ser interpretada também como um mau
ajuste nos parametros de sintonia do controlador. Assim, deve-se avaliar a necessidade de re-

sintonia deste.
Ocorréncia 4: Andlise da Condigéo F,

Por fim, na condicdo F,, inseriu-se uma saturacdo, com limite superior de saturacéo
de 222, na variavel manipulada u;. Observa-se que, nos instantes de saturacdo, houve
alteracdes significativas nos valores das varidveis manipuladas e, por consequéncia, nas
variaveis controladas, como ilustrado na Figura 5.35. Enquanto o controlador calcula valores
acima do valor de saturacdo estabelecido, o que é de fato enviado ao processo é um valor

fixo e constante.
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Figura 5.35 - Comportamento das variaveis monitoradas para ocorréncia F, na unidade FCC

A Figura 5.36 explicita as variacdes das estatisticas SPE e T2 aplicadas via DPCA
para o caso estudado na condicao F,. Observa-se que, para esta condicdo, ambas as métricas
foram capazes de indicar a ocorréncia da alteragdo da nova condigdo com eficiéncia. Deve-
se observar também que esta ocorréncia ndo foi inserida a partir do instante 500minutos,
conforme ocorreram nas demais ocorréncias. Neste caso, a saturacdo aconteceu nos periodos
em que a varidvel u,, calculada pelo controlador, ultrapassou o limite de satura¢do imposto,

sendo estes, aproximadamente, 356 a 512 minutos e 807 a 925 minutos.
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Figura 5.36 - Comportamento das estatisticas de monitoramento via DPCA para ocorréncia F, na unidade
FCC

A Figura 5.37 explicita as varia¢Oes das estatisticas aplicadas via DICA para o0 caso
estudado na condicdo F,. Observa-se que, para esta condicdo, todas as métricas também
foram sensiveis e indicaram, de forma consistente, a ocorréncia da alteracdo da nova
condicdo. Assim, neste caso, ambas as ferramentas detectaram de forma consistente e

eficiente a ocorréncia inserida.
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Figura 5.37 - Comportamento das estatisticas de monitoramento via DICA para a ocorréncia F, na unidade
FCC

Deve-se observar que esta mudanca de condicdo representa uma saturacdo da
valvula de vazédo do ar que é introduzido no regenerador. E, quando detectada, medidas

corretivas devem ser tomadas.
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Capitulo 6

Método de Diagndstico

Ap0s a deteccdo de um mau desempenho do controlador, é importante diagnosticar
a causa desse desempenho inadequado. Geralmente, as causas dessa degradacdo dos
controladores MPC sdo as especificadas na Figura 1.1. Para localizar a causa raiz, as
informacdes inerentes a esta causa devem estar presentes nos dados do modelo. Assim, um
método baseado em dados, para monitoramento, deve ter em seus dados de treinamento esse
tipo de informacao. Isto quer dizer que amostras de dados devem ser coletadas para cada tipo
de degradacédo. Estes dados devem ser coletados de acordo com o conhecimento prévio e

experiéncia do sistema controlado.

O método utilizado neste trabalho e proposto por Tian (2011a) baseia-se no angulo
formado entre o principal autovetor dos dados detectados com mau desempenho e 0s
principais autovetores dos dados previamente treinados no modelo, com causas de
degradacdo previamente conhecidas. Além disso, este método independe da técnica

estatistica utilizada para detec¢do de mau desempenho.

Assumindo-se que se tem g causas (Cy, Cy, ..., Cy) de deterioragéo de desempenho
do controlador MPC, previamente conhecidas, um conjunto de dados X; para cada causa C;
deve ser coletado e treinado para gerar um modelo de referéncia. O modelo destes dados
coletados é obtido pela decomposicdo da matriz de covariancia destes dados em autovalores
e autovetores, similar ao que é feito na decomposicdo em componentes principais. Esse
modelo é composto pelo principal autovetor ¢;, que corresponde ao maior autovalor da
matriz de covariancia da amostra dos dados. Isto porque este autovetor, correspondente ao
maior autovalor, explica a maior parte das informacdes do subespago. Assim, cada causa C;

define um subespaco V; que é representado pelas caracteristicas do seu autovetor ¢;.

Na avaliacdo de desempenho de um controlador, quando um baixo desempenho é

detectado pelo monitoramento, examina-se qual subespago {V;}9,_, esta mais proximo do
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subespaco dos dados monitorados. Para isto, deve-se calcular o subespaco V;, dos atuais dados
monitorados, por meio do autovetor ¢, correspondente ao maior autovalor da matriz de

covariancia destes dados.

Para verificar qual subespago do modelo est& mais préximo do subespaco dos dados
monitorados, dentre os g subespacos calculados, define-se o0 &ngulo entre os dois subespacos,
considerando-se V; o subespaco dos dados do modelo, sendo 1 < i < g e I, 0 subespago dos

dados monitorados:

T
¢u ¢i > (6.1)

6, =cos !
w <||¢u||||¢>i||

Assim, o subespaco V; que tiver o menor angulo 6, ; € o mais similar ao subespago

1}, e o atual mau desempenho é provavelmente causado pela causa C;.

6.1 Diagnostico do processo Wood-Berry

Para cada tipo de degradacdo previamente conhecidas, coletou-se amostras de
dados, para treinamento do diagndstico. E importante salientar que nestes dados deve haver
a ocorréncia das causas de degradacdo. Assim, para a coluna de destilacio Wood-Berry,
quatro causas foram estabelecidas, de acordo com as ocorréncias inseridas no sistema na

etapa de deteccdo. Estas causas sdo descritas na Tabela 6.1.

Tabela 6.1 - Causas e seus parametros de degradacdo de desempenho para o processo Wood-Berry

Causa Condicao de Operacao Parametro/Variavel | Valor/Intervalo

(o Variagdo no distarbio Variéncia 0,015

Saturacéo nas restri¢cdes do L ]
C, Restri¢fes nas saidas 10,7
controlador
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c Incompatibilidade do modelo do Primeiro ganho -
’ processo estatico '
C, Controlador mau sintonizado Horizonte de Controle 3

A simulacdo em malha fechada do conjunto das variaveis monitoradas sob sistema
de controle MPC referente ao periodo do benchmark e os quatro periodos de treinamento
para diagnostico sdo apresentados na Figura 6.1, Figura 6.2 e Figura 6.3, em que cada periodo
contém 500 amostras de dados. No periodo de treinamento C,, a variancia do distarbio foi de
0,015, enquanto que no benchmark foi de 0,01. No periodo de treinamento C,, as restricdes
das variaveis controladas foram de 0,7, causando saturacdo nas saidas cujas trajetorias de
referéncia sdo 1,0 e 0,8, respectivamente. O aumento do primeiro ganho estatico no modelo
do processo, no periodo de treinamento Cs, foi de duas vezes o valor, que no benchmark era
de 12,8 e no treinamento 25,6. No periodo de treinamento C,, a mudanga no horizonte de

controle do controlador foi de 1, no benchmark, para 3.

0.0 |.--Benchmark; €1 . 2 i

002 | | ]
500 1000 1500 2000 2500
Tempo (min)
-0.01 ) ) ) )
0.02 _____ i‘ ______________ __________________
3N 'U-DS '| I|III ! I ||| | U a-------------- Ju_ i l M
004k---- AU § B I _ — I ir. I| 1L (A A R
0.05 i i i i
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Figura 6.1 — Dados de treinamento das variaveis manipuladas para o processo Wood-Berry
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Figura 6.3 - Dados de treinamento das variaveis controladas para o processo Wood-Berry
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Apbs a coleta dos dados de treinamento para diagnostico, deve-se calcular os
principais autovetores, que correspondem aos méximos autovalores, de cada causa de
degradacédo. Sendo g = 4 0 nimero de causas, para cada causa tem-se 0s seguintes principais

autovetores:

Tabela 6.2 - Principais autovetores de cada causa de degradagdo para o processo Wood-Berry

$1 b2 b3 P4
-0,45139 | -0,38101 | -0,44235 | -0,38633

-0,54866 | 0,371203 | -0,56718 | -0,49765
-0,35598 | 0,267385 | -0,41499 | -0,37249

-0,06037 | 0,067877 | -0,05619 | -0,16592
-0,26992 | 0,5828 | -0,20782 | -0,23581
-0,54037 | 0,54889 | -0,51387 | -0,61742

Em decorréncia da deteccdo de mau desempenho do controlador, apresentados nos
capitulos 4 e 5, faz-se o diagndstico por meio do angulo entre os subespacos, calculados pela
equacéo (6.1). Os principais autovetores ¢,, da matriz de covariancia dos dados monitorados

foram calculados e sdo apresentados na Tabela 6.3, para cada tipo de ocorréncia.

Tabela 6.3 - Principais autovetores dos dados monitorados para o processo Wood-Berry

¢u1 ¢u2 ¢u3 ¢u4
-0,48961 | -0,51184 | -0,48378 | -0,45655

-0,55945 | 0,113964 | -0,59071 | -0,49211

-0,33722 | 0,077518 | -0,38861 | -0,2979

-0,03166 | 0,033411 | -0,08875 | -0,16137

-0,20578 | 0,53025 | -0,04403 | -0,10061

-0,53873 | 0,660865 | -0,50615 | -0,65152

Os resultados dos angulos calculados entre os atuais subespacos dos dados

monitorados e as causas de previamente treinadas sdo mostrados na Figura 6.4 abaixo:
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Figura 6.4 — Angulos entre os subespacos dos dados monitorados e treinados para o processo Wood-Berry

Sabe-se que a causa da degradacao do atual mau desempenho é aquela que apresenta
0 subespaco mais proximo do modelo treinado. Assim, o menor angulo calculado entre esses
subespacos indicard maior similaridade entre estes. Diante dos resultados apresentados na
Figura 6.4, conclui-se que o método de diagnostico proposto demonstra-se eficiente, ja que
este encontra com sucesso a causa raiz da degradacdo do desempenho, para todas as
condigdes inseridas.

6.2 Diagnostico do processo FCC

Similar ao diagndstico apresentado para a coluna Wood-Berry, para o processo
FCC, quatro causas foram estabelecidas, seguindo as ocorréncias inseridas no sistema na

etapa de deteccdo, conforme descritas na Tabela 6.4.
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Tabela 6.4 - Causas e seus parametros de degradacdo de desempenho para a unidade FCC

Causa Condicgéo de Operagéo Parametro/Variavel | Valor/Intervalo
C; Perturbacdo na variavel Kcc Kcc 5%
C, Controlador mal sintonizado Horizonte de Controle 6
Mudanga nos limites das RestricOes da entrada Maximo 222
G2 restricdes U, Minimo 220
C, Saturagdo de uma entrada Variavel u, 222

Os resultados de simulacéo, em malha fechada com MPC, do conjunto das variaveis

monitoradas no benchmark e nos quatro periodos de treinamento sdo apresentados na Figura

6.5, na Figura 6.6 e na Figura 6.7. Cada periodo contém 500 amostras. No periodo de

treinamento C,, a variavel Kcc foi perturbada em 5% do seu valor nominal, enquanto que no

benchmark o seu valor era de 4,2. No periodo de treinamento C,, fez-se a mudanca no

horizonte de controle do controlador para 6, enquanto que no benchmark o seu valor era de

2. No periodo de treinamento C5, modificou-se as restricbes da variavel manipulada u, para

maxima de 222 e minima de 220, enquanto que no benchmark os valores eram maxima de

240 e minima de 210. Por fim, no periodo de treinamento C,, inseriu-se uma saturacdo na

variavel manipulada u,; com valor do limite superior de 222.
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Figura 6.5 — Dados de treinamento das variaveis manipuladas para a unidade FCC

L ' : : :

Ep1

0 500 1000 1500 2000 2500
Tempo (min)

0 500 1000 1500 2000 2500
Tempo (min)

Figura 6.6 - Dados de treinamento dos erros de predi¢do para a unidade FCC
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Figura 6.7 - Dados de treinamento das variéveis controladas para a unidade FCC

Sendo g = 4 o0 numero de causas, 0s principais autovetores, que correspondem aos

maximos autovalores, calculados para cada causa de degradacéo, sdo apresentados a seguir:

Tabela 6.5 - Principais autovetores de cada causa de degradagdo para a unidade FCC

b1 b, b3 N
-0,0688 -0,0261 -0,5194 0,0040

-0,1740 -0,0327 -0,3518 0,2230

-0,5510 -0,5259 0,0477 -0,4925

-0,3668 -0,3920 0,1179 -0,4706

-0,5636 -0,5325 0,5365 -0,4911

-0,4575 -0,5334 0,5500 -0,4950

Assim, calculam-se os principais autovetores da matriz de covariancia dos dados
monitorados. Sendo ¢,, 0s autovetores referentes aos dados monitorados, a Tabela 6.6 mostra

estes autovetores para cada tipo de ocorréncia:
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Tabela 6.6 - Principais autovetores dos dados monitorados para a unidade FCC

¢u1 ¢u2 ¢u3 ¢u4—
-0,08867 -0,0392 -0,55782 | 0,016907

-0,2352 | -0,04213 | -0,12739 | -0,10874

-0,56602 | -0,52847 | -0,00165 | 0,500229

-0,35546 | -0,38881 | 0,066386 | 0,472163

-0,57657 | -0,53189 | 0,576523 | 0,503458

-0,39705 | -0,53228 | 0,579499 | 0,511128

Os resultados dos angulos calculados entre os atuais subespacos dos dados

monitorados e as causas de previamente treinadas, para a unidade FCC, sdo mostrados na

Figura 6.8 abaixo:
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Figura 6.8 — Angulos entre os subespagos dos dados monitorados e treinados para a unidade FCC
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Tendo em vista que o menor angulo calculado entre esses subespagos indicara maior
similaridade entre estes, os resultados apresentados na Figura 6.4, mostram que o método de
diagnostico proposto demonstra-se eficiente, ja que este encontra com sucesso a causa raiz

da degradacédo do desempenho, para todas as condigdes inseridas.
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Capitulo 7

Conclusoes e Recomendacoes

Neste trabalho, implementaram-se e avaliaram-se duas ferramentas para
monitoramento e avaliagdo de desempenho de controladores preditivos. Baseiam-se estas
ferramentas em duas técnicas estatisticas multivariadas, que sdo: PCA e ICA. Aplicaram-se
estas ferramentas na avaliacdo do MPC de uma coluna de destilacdo Wood-Berry e de uma
unidade FCC. indices de monitoramento foram utilizados on-line, tanto para o0 PCA quanto
para 0 ICA. Os testes da eficacia e viabilidade destas ferramentas deu-se por meio de

simulacdes, quando se introduziram possiveis degradacdes no sistema de controle MPC.

Os resultados obtidos foram satisfatorios e coerentes com a literatura referente as
técnicas aplicadas no desenvolvimento das ferramentas. Verificou-se que a ferramenta
baseada na técnica ICA mostrou-se mais eficiente na tarefa proposta. Estes resultados ja eram
esperados, uma vez que o PCA utiliza apenas informac6es contidas na matriz de covariancia
dos dados. Em contrapartida, o ICA baseia-se no principio de independéncia estatistica,

obtendo sinais ou dados ndo gaussianos independentes.

Para o processo Wood-Berry, constatou-se que, tanto o PCA quanto o ICA
mostraram-se capazes de detectar degradacdes no desempenho do controlador MPC. No caso
do PCA, para as ocorréncias em que houve saturagdo nas restricbes do controlador (F,) e
incompatibilidade do modelo do processo (F;), constatou-se que a deteccdo foi mais concisa,
guando comparado com a deteccdo das outras estudadas. Isto ocorre porque estas ocorréncias
sdo condicdes que influenciam fortemente no desempenho do controlador, enquanto que as
outras ocorréncias ndo influenciam tanto. Assim, no caso de “mau ajuste” dos parametros do
MPC, este é capaz de compensar essas anomalias. Ja utilizando o ICA, mesmo com aquelas
ocorréncias que pouco afetam o desempenho do controlador, todas as ocorréncias foram
detectadas de forma consistente. Portanto, o ICA mostrou-se mais eficiente, uma vez que

suas estatisticas apresentaram indices mais convincentes.
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Para a unidade FCC, constatou-se que apenas a estratégia proposta para
monitoramento baseada no ICA foi capaz de detectar todas as anormalidades simuladas.
Utilizando o PCA, para as ocorréncias em que houve mudanca no horizonte de controle (F,)
e nos limites das restricdes (F3;), constatou-se que ndo houve deteccdo. Isto acontece
principalmente porque, mesmo o controlador utilizando um modelo linearizado do processo,
devido a otimizacdo usada pelo MPC, estas ocorréncias tornam as caracteristicas do
controlador ndo lineares. Assim, tratando-se destas ocorréncias, a descorrelacdo ndo é
suficiente para a analise completa das informacdes. J& utilizando o ICA, todas as ocorréncias
foram detectadas de forma consistente. O ICA remove totalmente a dependéncia estatistica
presente nos dados e, como consequéncia, apresenta resultados mais significativos. Esta

condicdo, como ja mencionada, € mais forte que a descorrelacéo.

A partir dos resultados obtidos, conclui-se que o uso do ICA para monitoramento

apresentou desempenho mais sofisticado, quando comparado ao PCA.

Em decorréncia da deteccdo de um mau desempenho para cada periodo dos dados
monitorados, fez-se necessario proceder o diagndstico para localizar a causa raiz da
deterioracdo para cada periodo de dados monitorados. O método proposto neste trabalho,
para diagnostico, retrata o angulo entre o autovetor de cada periodo monitorado e o autovetor
de cada periodo treinado. Este método independe da técnica estatistica multivariada utilizada,
PCA ou ICA. Os resultados do diagnéstico demonstraram que 0 método proposto encontra

com sucesso a causa raiz da degradacdo do desempenho, para todas as ocorréncias simuladas.

Diante dos resultados obtidos, conclui-se que as ferramentas implementadas e
aplicadas obtiveram os resultados esperados. Embora estas ferramentas ndo sejam produtos
prontos para implementacdo em sistemas reais, enfatiza-se que estas oferecem solucdes e

subsidios para futuras aplicagdes.
A seqguir, listam-se algumas sugestdes de continuacgdo para este estudo:

e Uso de uma janela movel para o calculo dos indices estatisticos de
monitoramento, com um fator de esquecimento exponencial, para dar mais

importancia aos dados presentes. Vai permitir mais robustez para detectacao,
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tratando falsos alarmes e condi¢cOes de degradacdo ndo detectadas. Nesse

trabalho, as medi¢des dos indices foram calculadas de forma instanténea;

Desenvolvimento de ferramentas baseadas na técnica PCA ndo linear e

aplicagdo em processos ndo-lineares;

Desenvolvimento de um método de excitacdo suficiente para construcdo do
modelo de referéncia. Nesse trabalho, considerou-se que a excitacao natural

do processo foi suficiente para representar a operacao normal do processo;

Comparacao com técnicas de monitoramento de sistemas MPC baseadas em

modelo, como as desenvolvidas no trabalho de Santos (2013).

Implementacdo dessas ferramentas em sistemas reais.
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Apéndice A - Fundamentos Tedricos

relativos ao método ICA

Para a compreensdo da analise de componentes independentes, faz-se necessario a
revisdo de alguns conceitos indispensaveis. Neste contexto, apresentam-se: uma introducao
sobre teoria da informagé&o, na qual sdo expostos alguns dos conceitos mais importantes; 0s
conceitos basicos de momentos estatisticos, ja que algoritmos de ICA sdo baseados em
estatisticas de alta ordem; evidencia-se a diferenca entre independéncia estatistica e

correlacdo e também uma introducédo sobre gaussianidade.

A.1 Teoria da Informacéo

Alguns conceitos de teoria da informagédo sdo relevantes para compreensdo do
tratamento de sinais, permitindo assim uma analise do contetdo informacional dos dados.

Neste sentido, apresenta-se a seguir alguns conceitos fundamentais.

A.11 Informacao

Quando se fala em informacédo, esta-se vinculando a sua definicdo a ideia de
probabilidade, ou seja, 0 qudo € surpreendente ou 0 qudo é incerto. De modo mais claro, se
um locutor nos diz a frase: “Ao andar pelas ruas da minha cidade, vi um meteoro cair” e um
outro nos diz “Ao langar uma moeda, obtive cara como resultado”. Percebe-se que a primeira
noticia nos traz mais informacao que a segunda. Isto porque, trata-se de algo mais incerto

que nos surpreende.

131



Do ponto de vista matematico, pode-se definir a informacéo, dado um evento A com

probabilidade P(A), como sendo (Reza, 1994):

1
PW)) = log, |o75] = ~loga[P(4)] (AD
Em que: I é medido em bits, devido ao uso do logaritmo na base dois.

Considerando a segunda noticia exemplificada anteriormente, ao lancar uma moeda

perfeitamente honesta, tem-se a informagéao associada & ocorréncia do evento dada por:

1
0,5
Ao analisar o que foi exposto, pode-se afirmar que quanto menor a probabilidade de

I[P(A)] = log, [ ] = 1bit (A.2)

ocorréncia de um dado evento, maior é a informacao associada a sua ocorréncia.

A.1.2 Entropia

O termo entropia, apesar de ser bastante conhecido na quimica, diz respeito a medida
do estado de desordem de um sistema. Em teoria da informacdo, a entropia nada mais é do
qgue a informacdo média associada as observacdes da ocorréncia de eventos para uma
determinada variavel aleatéria. Do ponto de vista matematico, para uma determinada variavel
aleatoria X, discreta, e com funcgdo de densidade de probabilidade dada por p(x) = P(X =

x), tem-se que:

HOO = = ) p(@logalp()] (A3)
X
Em que: H(X) é a entropia. Pode-se escrevé-la, ainda, como sendo o valor esperado do

log,[p(x)], isto é:

H(X) = —E{log,[p(x)]} (A4)
Para um caso com i eventos, tem-se:
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H(X) = p(x)I[P(X = x1)] + p()I[P(X = x3)] + -
+p(x)I[P(X = x;)] (A.5)

HOO = ) palP(X = x)]

De acordo com a equacdo (A.5), pode-se observar que a entropia é funcdo das
informagdes associadas as observacdes relativas a variavel aleatdria, ou seja, trata-se de uma
ponderacdo das informacdes. Assim, conclui-se que se a entropia é maxima, tem-se a maxima

informacao.

Retomando ao exemplo anterior para o caso do langamento de uma moeda, tem-se

que, para uma moeda honesta, os valores sdo equiprovaveis, ou seja, p = 0,5. Nesse caso:

H(X) = —0,5.1log,[0,5] — 0,5.l0g,[0,5] = 1 bit (A.6)
Em caso de uma moeda ndo honesta, em que os valores ndo sao equiprovaveis, como

por exemplo p = 0,3 para o resultado ser cara e p = 0,7 para o resultado coroa, tem-se que:

H(X) = —0,3.109,[0,3] — 0,7.10g,[0,7] = 0,8813 bit (A.7)
Observa-se um resultado de entropia menor que 0 caso anterior. Intuitivamente,
pode-se perceber coeréncia no resultado, ja que se tem um caso mais provavel de acontecer

gue o outro, ou seja, tem-se uma menor incerteza.

Diante do que foi exposto, pode-se afirmar com énfase que a entropia sera maxima
para casos em que a distribuicdo de probabilidade for uniforme, ou seja, casos equiprovaveis,
e ainda que a entropia sera nula para casos deterministicos (p = 1). Estas propriedades séo

de extrema importancia para a compreenséo do ICA.

A.1.3 Entropia Conjunta e Entropia Condicional

Considere duas variaveis aleatorias X e Y com distribuicdo de probabilidade

conjunta p(x, y). A entropia conjunta dessas variaveis é dada por:
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HXN == ) ) panloglp( )] = —Eflogb(x )]} (A8)
x y

Enquanto que a entropia condicional é dada por:

H(Y/X)=— zx Zyp(x, Wlog,[p(y/x)]

(A.9)
—Epayilogalp(y/x)1}
Da teoria de probabilidade, sabe-se que:
p(x,y) =p(y/x).p(x) (A.10)

A partir da equacdo (A.10), pode-se verificar a seguinte propriedade da entropia
conjunta em funcao da entropia condicional:

HX,Y)=HX)+H{Y/X)=HY) +HX/Y) (A.11)
Ou ainda: observa-se que se temos uma entropia condicional nula, por exemplo
H(Y/X) = 0, as variaveis aleatorias sdo independentes, ou seja, a variavel Y ndo contém

informacdo adicional aquela contida em X.

A.1.4 Informacdo Mutua

Pelo que ja foi exposto, sabe-se que a entropia é a incerteza de uma variavel
aleatdria. Chama-se de informagdo mutua a reducdo na incerteza de uma variavel aleatoria
devido ao conhecimento de uma outra variavel aleatéria. Em outras palavras, a informacéo
mutua é a informacdo que uma variavel aleatoria carrega da outra e vice-versa. Esta pode ser

quantificada como segue:

I(X,Y) = H(X) — H(X/Y) = H(Y) — H(Y/X)

p( y) (A.lZ)
IX,Y) = 2 Z p(x,y).log, lp(x) P(V)l
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Percebe-se que a informacdo mutua é uma medida de dependéncia entre variaveis
aleatorias. Assim, em caso de informagdo mutua nula, as varidveis sdo estatisticamente

independentes.

Pode-se expressar em um diagrama de Venn, como feito por Cover e Thomas
(2006), a relacdo entre as entropias e a informacdo mutua. Esta Gltima, por sua vez,

corresponde a interseccdo das informacdes.

HIX.Y)

\v\

H(X) HY)

Figura A.1 - Relacdo entre informacdo mutua e entropias (adaptada de Cover e Thomas, 1991)

A.2 Momentos Estatisticos e Cumulantes

Sabe-se que uma varidvel aleatdria caracteriza-se por sua funcdo de densidade de
probabilidade (fdp), ou seja, a fdp define plenamente uma variavel aleatdria.
Frequentemente, desconhece-se a funcdo densidade de probabilidade de uma variével
aleatdria. Entretanto, pode-se caracteriza-la por meio de momentos estatisticos. Estes, apesar
de serem definidos em funcéo da fdp, podem ser estimados diretamente dos dados.

A definicdo geral de momentos estatisticos de uma variavel aleatoria, diz respeito
aos coeficientes dos termos da expansdo em serie de Taylor da transformada de Fourrier da
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funcdo densidade de probabilidade da varidvel (Hyvérinen, 2001). Assim, considere uma
variavel aleatéria x de média zero e com funcdo densidade de probabilidade p,(x). A

transformada de Fourrier da fdp p, (x), definida como ¢ (w), é dada por:

9(©) = Efexp(jox)} = f exp(jwx) py(x)dx (A13)

Expandindo a fungdo em série de Taylor, tem-se:

k k
o= (Z o) )px(x)dx—zE{ g8 (A

Os coeficientes da expansdo sio os momentos E{x*} de x.

Considere agora uma funcéo ¢ (w), dada pelo logaritmo neperiano de ¢ (w), isto é:

¢(w) = In(p(w)) = In(E{exp(jwx)}) (A.15)
De forma similar ao que foi feito anteriormente, fazendo-se a expansdo em série de
Taylor, da funcdo ¢(w), vamos obter os cumulantes k; de x. Assim, pode-se definir os
cumulantes como sendo os coeficientes dos termos da expansdo em série de Taylor do
logaritmo neperiano da transformada de Fourrier da funcdo densidade de probabilidade da
variavel aleatéria. Com isso, ap6s algumas manipulacdes matematicas, pode-se chegar as

relagdes entre as quatro primeiras cumulantes e 0s momentos, que s&o a seguir apresentadas:

Kk, = E{x}

Ky = E{x?} — [E{x}]?

k3 = E{x3} — 3E{x?}E{x} + 2[E{x}]3 (A.16)
K, = E{x*} — 3[E{x?}]? — 4E{x3}E{x} + 12E{x?}[E{x}]?

— 6[E{x}]*

Para entender as manipulag6es realizadas, consultar Hyvéarinen (2001).

De uma forma geral, pode-se dizer que 0 k-ésimo momento estatistico de uma

variavel aleatdria x, em que sua fdp seja f,.(x), € definido por (Hyvérinen, 2001):
u'y, = E{x*} = J fe()x*dx (A.17)
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Em que: E{ } é a esperanca matematica de uma variavel aleatdria.

Para o caso discreto, estes sdo definidos como:

wy = E{x'} = Z fe ()" (A.18)
J

No caso do ICA, os momentos mais importantes sdo os de primeira até os de quarta
ordem. O primeiro momento de uma variavel aleatéria x é a media, representada por x. A
partir da definicdo do primeiro momento, pode-se introduzir o conceito de momento central,

que é definido como segue:

w, = E{(x — ©)*} (A.19)
Observa-se assim que momento central nada mais é do que 0 momento em relacao

a média, ou seja, 0 momento centrado na média.

O segundo momento é denominado de correlagdo, enquanto que o segundo
momento central € denominado de variancia. Este é igual ao seu momento, quando a média,

ou seja, 0 primeiro momento, é nulo.

O terceiro momento central, € conhecido como “skewness”, por indicar uma medida
da assimetria da fdp. Para funcbes de densidade de probabilidade simétricas em torno da

média, como as gaussianas, a skewness, ou assimetria, € zero.

Os momentos e 0s momentos centrais de quarta ordem, embora simples, sdo
substituidos pela estatistica de quarta ordem, denominada de curtose. A curtose diz respeito
ao quarto cumulante, ja discutido anteriormente, e é usada na aplicacdo do ICA por partilhar

de algumas propriedades Uteis que 0 momento central de quarta ordem nédo tem.
A.3 Independéncia Estatistica x Correlagao

A grande diferenca entre 0 PCA e o ICA estd no significado de independéncia

estatistica e descorrelacdo. Para exemplificar o conceito de cada um, considera-se apenas
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duas variaveis aleatorias, x e y, embora se possaestender 0s conceitos para um caso mais

geral, isto é, com mais variaveis.

Duas variaveis aleatorias sdo descorrelacionadas quando a covariancia entre elas é

zero, ou ainda (Hyvarinen, 2001):

Cry = E{(x —X)(y =)} =0 (A.20)

Em que: c,, € a covariancia entre as variaveis. O que é equivalente a:

Ty = E{xy} = E{x}E{y} = m,m,, (A.21)
Em que: 7y, € a correlagdo entre as variaveis. Assim, quando duas variaveis aleatorias sao
descorrelacionadas, a esperanca matematica do produto entre elas é igual ao produto das suas
esperangas. Em outras palavras, € igual ao produto de suas médias estatisticas. Isto implica
que, neste caso, a covariancia é nula. No caso de as variaveis terem media zero, como

acontece em muitos casos praticos, a covariancia nula implicard em correlacéo nula, ou seja:

E{xy}=0 (A.22)

A condicdo vista em (A.22) é uma condicdo de ortogonalidade.

Embora sejamos conduzidos a pensar que varidveis descorrelacionadas néo
“carregam” informagdes uma das outras, isso ndo é correto. Nesse caso, devemos tratar do

conceito de independéncia estatistica.

Duas variaveis aleatdrias sdo independentes uma da outra se conhecido o valor de
uma, esta ndo dar nenhuma informagéo com relagdo ao valor da outra, ou ainda, a ocorréncia
de uma ndo interfere na ocorréncia da outra. Do ponto de vista matematico, duas variaveis

aleatdrias, x e y, sdo ditas ser independentes se (Hyvarinen, 2001):

Pxy (%, Y) = 0 (X)Dy (V) (A.23)
Ou seja, a densidade conjunta p,,,(x,y) de x e y € o produto de suas densidades marginais

Px(x) € py (¥).
E facil perceber que variaveis independentes também satisfazem (A.22), ou seja,

variaveis independentes implicam em varidveis descorrelacionadas. Isso revela que a

independéncia estatistica ¢ uma propriedade mais “forte” que a descorrelagdo. Quando se
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tem duas varidveis independentes, elas obrigatoriamente serdo descorrelacionadas. Porém,
em caso destas serem descorrelacionadas, ndo podemos afirmar nada quanto a independéncia

entre elas.

Um caso especial referente ao que foi dito anteriormente € o das varidveis
gaussianas. Neste caso, a descorrelagdo implica em independéncia estatistica. Essa
peculiaridade ocorre devido ao fato que as varidveis gaussianas sdo descritas apenas por
estatisticas de segunda ordem.

A.4 Gaussianidade

Uma varidvel aleatoria é dita Gaussiana ou normal, se sua funcdo densidade de
probabilidade for Gaussiana. Uma importante propriedade da funcéo de densidade Gaussiana
€ que esta pode ser completamente descrita pela sua média e covariancia, ou seja, pode-se
defini-la totalmente apenas com estatisticas de primeira e de segunda ordem. Isto porque, 0s
momentos de alta ordem dependem somente da média e da covaridncia. Conclui-se
facilmente que estes momentos ndo carregam informacdes novas sobre a distribuicdo
gaussiana. Para um maior aprofundamento destas e de outras propriedades, pode-se consultar
Papoulis (1991).

Uma das restricdes do ICA, abordadas no capitulo 5, é a de garantir que as fontes
ndo sejam gaussianas. Assim, maximizar a ndo-gaussianidade é uma sistematica para realizar
a localizagdo das componentes independentes. Para um melhor entendimento desse fato,

utilizar-se-a o teorema do limite central.

Suponha-se que z seja um vetor de variaveis independentes e identicamente

distribuidas. Somando-se k variaveis de z, tem-se:

k
X = Z z (A.24)
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Normalizando-se x;, levando-se em consideragdo que a média e a variancia crescem
de forma considerada a medida que k — oo, 0 teorema do limite central afirma que a funcéo
densidade de probabilidade de x; normalizada converge para uma distribuicdo gaussiana
com média zero e varidncia unitéria. Assim, intuitivamente, pode-se dizer que x;, tende a ser
mais proxima da gaussianidade. Ainda, de forma analoga, pode-se dizer que z sdo mais

distantes da gaussianidade.

Na aplicacdo do ICA, utiliza-se o teorema do limite central as fontes independentes
de modo a maximizar a ndo-gaussianidade dessas fontes, de forma que estas estejam 0 mais
distante possivel da gaussianidade. A seguir, apresentam-se duas, dentre vérias, formas

classicas de medir a ndo-gaussianidade, que s&o: a curtose e a negentropia.

A.4.1 Curtose

Como jé visto anteriormente, a curtose trata-se do cumulante de quarta ordem de
uma variavel aleatéria. Os cumulantes, de primeira a quarta ordem, mencionadas

anteriormente, sdo dadas por:

k1 = E{x}
Ky = E{x*} — [E{x}]?
k3 = E{x3} — 3E{x?}E{x} + 2[E{x}]3 (A.25)
K, = E{x*} — 3[E{x?}]? — 4E{x3}E{x} + 12E{x?}[E{x}]?
— 6[E{x}]"
Para 0 caso em que a média, que € o primeiro momento, ser nula, as equac¢des dos cumulantes
resultam em:
ki =0
ke = E) (A.26)
K3 = E{x*}

Ky = E{x*} = 3[E{x?}]?
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Assim, para uma média zero, tem-se que a curtose é dada por:

curt(x) = E{x*} — 3[E{x?}]? (A.27)
Normalizando-se a equacédo (A.27), tem-se:
E{x*} B
[E{x?}]?

Esta versao da curtose normalizada é comumente utilizada.

é(x) = 3 (A.28)

Algumas propriedades da curtose de relevancia, diz respeito a aditividade e a ndo-

linearidade. Tem-se assim que:

curt(x +y) = curt(x) + curt(y) (A.29)

curt(ox x) =oc* curt(x) (A.30)
Outra caracteristica muito importante da curtose, que € a mais importante na analise
e aplicacdo neste trabalho, é a que assegura que esta é uma forma de medida de néo-
gaussianidade de uma varidvel aleatéria. Para variaveis que tem distribuicdo gaussiana, a
curtose é zero. Diferente do quarto momento, que ndo € zero para variaveis gaussianas
(Hyvaérinen, 2001). Entretanto, apesar do quarto momento ser diferente de zero para variaveis
gaussianas, 0 mesmo ndo traz informacgdes novas com relacdo a varidvel, ja que esse
momento pode ser calculado por meio do momento de primeira e segunda ordem, como ja

mencionado anteriormente.

Assim, tendo-se como objetivo maximizar a ndo-gaussianidade, pretendendo-se
achar as variaveis independentes, pode-se utilizar a curtose como uma medida de nao-

gaussianidade, maximizando-a.

A.4.2 Negentropia

No item A.1.2, inseriu-se 0s conceitos de entropia e algumas caracteristicas que essa
medida traz. Sabe-se que a entropia ¢ nada mais que a informagcdo media associada as
observacOes relativas a variavel aleatoria, ou seja, a entropia esta ligada a quantidade de
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informacg&o que essa variavel aleatoria traz. Quanto mais incerta, ou aleatoria, maior seré a

informagdo e, consequentemente, maior a entropia.

Provou-se, também no item A.1.2, que a entropia sera maxima quando a fungéo
densidade de probabilidade for uniforme. Por outro lado, sabe-se que a distribuicdo mais
incerta de acontecer, isto €, a mais aleatoria possivel, é a distribuicdo gaussiana. Assim,
conclui-se que, comparando-se com outras distribuicdes de mesma variancia, a distribuicéo

gaussiana € a de maior entropia.

A partir destas afirmac0es, introduz-se uma medida de ndo-gaussianidade que € nula
para variaveis aleatorias gaussianas. Esta é a negentropia. A negentropia é uma versao

normalizada da entropia e é definida como segue:

J(x) = H(xGauss) — H(x) (A-3l)
Em que: H(xgquss) € @ entropia do vetor gaussiano aleatorio xsgqy,ss, que tem mesma média

e variancia que o vetor x, e H(x) € a entropia de x.

Fazendo-se uma interpretacdo da equacdo da negentropia, conclui-se que esta é nula
para varidveis gaussianas, pois H(xgquss) = H(x). Além disso, a negentropia serd sempre

ndo-negativa.

Assim, tendo-se como objetivo maximizar a ndo-gaussianidade, pretendendo-se
achar as variaveis independentes, pode-se utilizar a negentropia como uma medida de néo-

gaussianidade. Isto acontece quando esta é maxima.
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Apéndice B — Algoritmo FastiCA

O algoritmo FastICA, proposto por Hyvérinen e Oja (1997), implementa um método
para estimagdo do modelo ICA, com desempenho computacional altamente eficiente. Este
algoritmo maximiza uma funcéo objetivo, que € relacionada a ndo-gaussianidade, tal que a
maximizacdo dessa funcéo corresponde a maximizar a ndo-gaussianidade. Neste trabalho, o
algoritmo em questdo utiliza uma aproximacéo da negentropia segundo a equacéo (4.25),
como medida de ndo-gaussianidade. A formulacdo geral ser& brevemente descrita a seguir e,
para conhecimentos mais aprofundados, consultar Hyvérinen (2001).

Por meio do método de Lagrange e do método de Newton, Hyvarinen (2001) mostra
que a aproximacdo da negentropia fornece uma funcgéo objetivo para recuperacdo de uma
componente independente, sujeito a restricdo E{(y;)?} = 1. Isto é: 0 ajuste de uma das linhas
da matriz de separagdo W, denotada por w!, de forma que y; = w’z corresponda a
estimativa de uma das componentes independentes. Assim, devem-se seguir 0s seguintes

passos:

Tabela B.1 — Algoritmo FastICA usando negentropia

1) Centralizar e branquear os dados observados x, obtendo o vetor z
2) Escolher aleatoriamente valores iniciais para o vetor w com norma unitaria
3) Calcular: w* « E{zg(w"2)} — E{g'(WT2)}w

w*

4) Normalizar o novo w* obtido no passo 3: w «

w*]

5) Em caso de ndo convergir, voltar ao passo 3

Atingir a convergéncia significa que os valores antigo e novo de w apontam na
mesma direcdo. Deve-se escolher a funcdo nédo linear g, derivada de funcbes G néo

quadréticas. As fungdes derivadas sdo basicamente as da equagéo (B.1), (B.2) e (B.3).

91(y) = tanh(a,y) (B.1)

143



2

9:(y) =y° (B.3)
Em que: 1 < a; < 2 é uma constante, frequentemente com valor unitério.

yZ
g2(y) = yexp <— —) (B.2)

O algoritmo utilizando a negentropia s6 estima um componente independente em
cada execucdo. Portanto, para estimar todos os componentes, faz-se necessario executar o
algoritmo Vvérias vezes. Entretanto, para garantir que todos 0s componentes sejam
encontrados, é necessario restringir as execucgdes de tal forma que as estimativas de cada um
sejam ortogonalizadas. Isto garante que os componentes calculados sejam diferentes. A

ortogonalizacdo pode ser feita de duas maneiras, quais sejam: deflacionéria ou simétrica.

De acordo com Morimitzu (2008), as configuracdes utilizando negentropia com
ortogonalizagdo deflacionaria da matriz e a fungdo de ndo-linearidade cubica apresentaram

os melhores resultados. Assim, utilizou-se esta configuracdo neste trabalho.

Nesta abordagem, utiliza-se o processo de ortogonalizacdo de Gram-Schmidt. Os
vetores sdo ortogonalizados um de cada vez, tal que a ortogonalizacdo do componente
seguinte depende dos anteriores. Apos estimar 0 p-ésimo vetor w, subtrai-se de w, as
projecdes dele sobre os demais vetores estimados anteriormente, e entdo se renormaliza o

vetor w,,.

Tabela B.2 — Algoritmo FastICA usando negentropia com ortogonalizacdo deflacionaria

1) Escolher numero de componentes independentes k a ser estimado. Definir p « 1
2) Escolher aleatoriamente valores iniciais para o vetor w,, com norma unitaria
3) Executar uma iteracdo do algoritmo FastICA para estimar uma unidade de w,,
i i7anE - p-1 T
4) Realizar a ortogonalizagdo: w, « w, — Y., (W, wj)w;
5) Normalizar w,,

6) Em caso de nédo convergir, voltar ao passo 3

7) Definirp <« p+ 1. Se p < k, voltar ao passo 2
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