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Resumo

Redes Neurais Artificiais (RNA) t&ém demonstrado um excelente desempenho em
deteccio e diagnostico de falhas em muitas aplicacdes de engenharia. O grande problema
quando se usa redes neurais estd no fato de qua as redes somente funcionam bem para

dados para os quais foi treinada.

Isto significa que € necessério usar tantos dados quantos possiveis a fim de se
cobrir uma larga faixa de condicBes operacionais do processo. Muitos dos trabalhos
publicados em deteccdo de falhas estdor relacionados ao comportamento no estado
estaciondrio, € o presente trabalho leva em conta a dindmica do processo na deteccdo e

diagnostico de falhas.

Um sistema computacional eficiente, baseado em redes neurais com Fung¢des Base
Radiais, foi desenvolvido para analisar a influéncia do comportamento dinidmice de plantas

quimicas complexas para detectar ¢ diagnosticar falhas.

A retropropagaciio usando a regra delta generalizada (RDG) para o célculo do
gradiente para o treinamento de RNA’s nfo € conveniente para sistemas com grande

quantidade de dados.

Fol proposta também uma metodologia a qual permite agrupar dados para o estudo
e anilise de sistems complexos, 0 que permite a deteccfio e o diagnostico em grandes

sistemas.

Palavras-Chave: Controle de processos quimicos; Redes neurais(Computacdo), Sistemas

dinamicos diferenciais; Destilagio; Falha de sistema(engenharia).
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Abstract

Artificial Neural Networks (ANN) have demonstrated excellent performance in
automatic fault detection and diagnosis in many engineering applications. The great

problem when using neural networks, is that neural networks perform only as robustly as

the data from which they are trained.

This means that is necessary to use as much data as possible in order to cover the
wider range of possible operational conditions of the process. Most of the published work
on fault detection are related to steady state behavior, and the present work was undertaken

to study the process dynamics effects on fault detection.

A computational system based on neural networks was developed to analyze the
influence of the dynamic behavior of a complex chemical plants to detect and to diagnose
faults. An efficient artificial neural network which may be trained through large data sets

has also been developed.

Although backpropagation using a generalized delta rule (GDR) for gradient
calculation has been popularized as a method of training ANN, it is clear that that this
methodology 1s unsuitable for large data systems. For large data systems we found the great

efficiency of neural networks using Radial Basis Functions.

Finally, is proposed a methodology which permits to group data from simple
lumped systems to study and analyze complex systems which makes possible the detection

and diagnosis of the large set of possible of faults.

Keywords: Control of Chemical Processes; Neural Networks (computation); Differential

Dinamics Systems; Distillation; Fault of Systems (Engineering).



INDICFE

CAPITULO 1

1 INTRODUCAO
1.1 OBJETIVOS E RESUMO DA TESE

CAPITULO 2

2 ANALISE DA LITERATURA

2.1 ASPECTOS FUNDAMENTAIS

2.2 ASPECTOS COMPLEMENTARES

2.3 ANALISE FINAL E JUSTIFICATIVA DA TESE

CAPITULO 3

3 DETECCAO E DIAGNOSTICO DE FALHAS

3.1 ANATUREZA DAS TAREFAS DE DETECCAO DE FALHAS
3.1.1 Detecgfio de Falhas

3.1.2 Coleta de Informagdes

3.1.3 Eliminacio

3.1.4 Diagnéstico

3.1.5 Tipos de Problemas de Diagnosticos

3.1.6 Falhas em Instrumentos de Medida

3.2 TIPOLOGIA DO CONHECIMENTO PREVIO

XV

(Pagina)

13
13
35
39

45

47
48
49
50
S0
51
57



xvi

3.2.1 Métods Baseados no modelo do Processo 60
3.2.2 Abstracdo Hierarquica do Conhecimento do Processo 61
3.2.3 Modelos Quantitativos 63
3.2.4 Métodos Baseados no Histérico do Processo 65
3.2.5 Propriedades Estatisticas a partir do Historico Temporal 66
3.2.6 Extracido de Caracteristicas nio Estatisticas a partir do Histérico do Processo
67
3.3 PAPEL DO CONHECIMENTO REDUNDANTE EM DIAGNOSTICO 68
3.3.1 Redundincia Analitica 68
3.3.2 Redundéincia de Hardware 70
3.4 TIPOS DE ESTRATEGIAS DE DIAGNOSTICOS 71
3.4.1 Busca Tipogrifica 72
3.4.1.1 Inovacdes de Abordagem na Detecciio de Falhas 72
34.2 Buseca Sintomatica 73
34.2.1 Busca Através de Hipotese e Teste 74
34.2.2 Geraciio de Hipétese em um Espaco de Busca Finito 74
3.4.2.3 Abordagem Heuristica para a Geragiio de Hipéteses 76
3.5 ESTRATEGIAS DE RACIOCINIO SIMBOLICO 77
3.5.1 Estratégias de Hipétese ¢ Teste com Modelos Causais 78
3.5.2 Busca em Arvore de Falha 79
3.6 ABORDAGENS BASEADAS EM MODELO QUANTITATIVO 80
3.6.1 Detecciio e Isolamento de Falha Baseado em Observador 80
3.6.2 Abordagem Através do Espaco de Paridade 84
3.6.2.1 Abordagem Através do Espaco de Paridade com Redundincia Analitica Direta
e/ou de Hardware 85
3.6.2.2 Procedimento de Chow-Willsky para Gerar Equacies de Paridade 86
3.6.3 Detecciio de Falhas Baseada em Modelagem e Estimac¢io 38

3.7 DIAGNOSTICO DE FALHAS ATRAVES DE CLASSIFICACAO POR
PADROES 89



xvH
3.7.1 Classificadores Paramétricos e nio Paramétricos 90

3.7.2 Redes Neurais Utilizadas como Classificadores 91

3.8 RELACAO DO DIAGNOSTICO DE FALHAS COM OUTRAS OPERACOES
DO PROCESSO 93

3.9 CARACTERISTICAS DESEJAVEIS DE UM SISTEMA DE DIAGNOSTICO

DE FALHAS 93
3.10 COMPARACAO DAS DIFERENTES ABORDAGENS 98
3.11DESEMPENHO DO SISTEMA DE DETECCAO E DIAGNOSTICO 162

4 SIMULADOR DINAMICO DE UM SISTEMA DE PROCESSO 105

4.1 MODELO DINAMICO DE UMA COLUNA DE DESTILACAO

4.1.1 Balanco de Massa 106
4.1.2 Balanco de Energia 109
4.2 MODELO TERMODINAMICO. EQUILIBRIO LIQUIDO-VAPOR 110
4.2.1 Coeficiente de Fugacidade 110
4.2.2 Coeficiente de Atividade 112
4.2.2.1 Modelo UNIQUAC 113
4.2.2.2 Modelo de Wilson 114
4.2.3 Cilculo da Fugacidade no Estado Padrao para Componentes Condensaveis 115
4.2.4 Calculo da Constante de Equilibrie Liquido-Vapor 117
4.2.5 Cilculo das Entalpias das Fases Liquida e Vapor 119
4.2.6 Eficiéncia do Prato 122

4.2.6.1 Modelos de Eficiéncia do Prato 123



Xviii

4.3 IMPLICACOES HIDRAULICA E FLUIDODINAMICA DOS PRATOS

4.4 RESOLUCAO DAS EQUACOES DIFERENCIAIS

125

130

4.5 RESULTADOS DA SIMULACAO DA COLUNA DE DESTILACAO ETANOL-

AGUA. COM E SEM CONTROLADOR
4.5.1 Resultados Grificos da Simulacio Dinamica

4.5.2 Curavas dos Parimetros Controlados versus Tempo

5 REDES NEURAIS

5.1 INTRODUCAQO
5.1.1 O Papel da Rede Neural

5.2 DEFINICOES

CAPITULO 6

6 DESCRICAO DO MODELO DE REDE NEURAL
6.1 BACKPROPAGATION E SUAS VARIANTES

6.2 FUNCOES RADIAIS BASE (RBF)
6.2.1 Caso de Saida Unidimensional
6.2.2 Caso de Saida Milti Dimensional
6.2.3 Redes Neurais com RBF

6.2.4 RBF e a Teoria da Aproximacio
6.2.5 Teoria da Regularizacio

6.2.6 Subconjuntos de Dados

131
136
146

151
155

157

185

186
189
194
195
201
203
207



XX

6.2.7 Minimo Quadrado Ortogonal 208

6.2.8 Aprendizagem de Redes com RBF 209
6.2.9 Algoritmos de Clustering (ou de Agrupamento) 210
6.2.10 Sele¢@o Uniforme ou Randdmica dos Centros 212
6.2.11 Algoritmos K-means Clustering 212
6.2.12 Mapas de Caracteristicas Auto-Organizaveis de Kohenen 214
6.2.13 Algoritmo de Distancia MaxMin 214
6.2.14 Redes com RBF como Aproximadores Universais 215

6.3 COMPARACAO DAS REDES COM RBF COM PERCEPTRON DE
MULTICAMADA 217
UNICAM

] 3IBLIOTE & oonrmy
CAPITULO 7 SECAC |

7 RESULTADOS: DESENVOLVIMENTO DA METODOLOGIA DE ANALISE DE

FALHAS E DESCRICAO DO SOFTWARE PARA TREINAMENTO DE REDES
NEURAIS 223

7.1 DESENVOLVIMENTO DA METODOLOGIA DE ANALISE DE

FALHAS 223
7.2 0 SOFTWARE: DESCRICAO 223
7.3 0 SOFTWARE: AQUIVOS DE ENTRADA/SAIDA 230
7.3.1 ARQUIVO DE ENTRADA 231

7.4 EXEMPLO 1: SISTEMA DE TRES REATORES TANQUE EM SERIE 233

7.5 EXEMPLO 2: SITEMA DE UM REATOR CONTROLADO (PI) 238

7.6. EXEMPLO 3: REATOR TANQUE EM SERIE COM COLUNA DE



XX

DESTILACAO 241

7.7 EXEMPLO 4: DADOS DA SIMULACAO DE UMA COLUNA DE
DESTOLACAO MULTICOMPONENTE EM BATELADA 244

7.8 EXEMPLO 5: DADOS DA SIMULACAO DE UMA COLUNA DE

DESTILACAO EM ESTADO DINAMICO 246
7.8.1 CASO 1 255
7.8.1.1: 05 MINUTOS/AJUSTE AES 255
7.8.1.2: 05 MINUTOS/AJUSTE EAS 256
7.8.1.3: 05 MINUTOS/AJUSTE SEA 257
7.8.1.4: 05 MINUTOS SEM ESTRATEGIA DEFINIDA 258
7.8.2: CASO 2

7.8.2.1: 10 MINUTOS/AJUSTE AES 263
7.8.2.2: 10 MINUTOS /AJUSTE EAS 264
7.8.2.3: 10 MINUTOS/AJUSTE SAE 265
7.8.3 CASO 3 270
7.83.1: 20 MINUTOS /AJUSTE AES 270
7.8.3.2: 20 MINUTOS/ AJUSTE SAE 271
7.8.4 . CASO 4 276
7.8.4.1: 30 MINUTOS/AJUSTE SEA 276
7.8.5. CASO 5 282
7.8.5.1 100MINUTOS/AJUSTE SEA/APENAS DETECCAO 282
7.8.5.2 50 MINUTOS/AJUSTE SEA/ APENAS DETECCAO 282
7.8.5.3: 25 MINUTOS/AJUSTE SEA/APENAS DETECCAOQ 283
7.8.6 CASO 289
7.8.6.1: 700 AMOSTRAS/AJUSTE SEA/UM NEURONIO DE SAIDA 289
7.8.6.2: 700 AMOSTRAS/AJUSTE SEA/ UM NEURONIO DE SAIDA 290
7.8.6.2: 700 AMOSTRAS/AJUSTE SEA/ UM NEURONIO DE SAIDA 291
7.8.6.2: 700 AMOSTRAS/AJUSTE SEA/ UM NEURONIO DE SAIDA 292
7.8.6.2: 700 AMOSTRAS/AJUSTE SEA/ UM NEURONIO DE SAIDA 293
7.8.7: CASO 7 300

7.8.7.1: 100 MINUTOS/AJUSTE SEA/APENAS DETECCAO/SNIVEIS DE



xxi
COMPROMETIMENTO PARA CADA FALHA 300

7.8.7.2: 100 MINUTOS/AJUSTE SEA/F1/F2/F3/F4/F5 301
7.8.7.3: 100 MINUTOS/AJUSTE SEA/F1 A VARIOS NiVEIS 302
7.8.7.4: 100 MINUTOS/AJUSTE SEA/F3 A VARIOS NiVEIS 302
7.8.7.5: 100 MINUTOS/AJUSTE SEA/F5 A VARIOS NiVEIS 303
7.8.8 CASO 8 306

7.7.8.1.: 100 MINUTOS/AJUSTE SEA/DETECCAO DE MULTIPLAS FALHAS(2)

307
7.7.8.2.: 100 MINUTOS/AJUSTE SEA/DETECCAO DE MULTIPLAS FALHAS(3)

307

CAPITULO 8
8 CONCLUSOES 310
8.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS 313
CAPITULO 9
9 BIBLIOGRAFIA 318
APENDICES
APENDICE A : TECNICAS ADAPTATIVAS GLOBAIS 353
APENDICE B : TECNICAS ADAPTATIVAS LOCAIS 359

APENDICE C ' LISTAGEM DO PROGRAMA DE TREINAMENTO DE REDES
NEURAIS 365



xXiil

LISTA DE SIMBOLOS*

a; ~constante empirica para o cilculo da massa especifica molar, mol/em®,
cq.(4.58),

aij — parametro de interacio binaria de Wilson, cal/mol, eq.(4.29),

aij — parimetro da equacio UNIQUAC, eq.(4.51),

a;;  — pardmetro da equaciio UNIQUAC, eq.(4.51),

A - parimetro da equacio de Antoine, T em °C e P em mmHg, eq.(4.36)

Ap,  —dreado prato, cm’, eq.(4.59),

B — parimetro da constante de Antoine, T em °C ¢ P em mmHg, eq.(4.36),

B — fator de soma das iteracdes entre as moléculas, equagio de TSONOPOULOS,
eqs. (4.17), (4.18),

B;; -~ fator deiteracio entre as moléculas de um gas, egs.(4.18), (4.49),

b; — constante empirica para o calculo da massa especifica molar, eq.(4.58),

C — parimetro da equacio de Antoine, T em "C e P em mmHg, eq.(4.36),

Cp? — capacidade calorifica de um vapor ideal, J/mol. K, eqs.(4.44), (4.45), (4.65),

D — parimetro da equaciio de Antoine, T em °C ¢ P em mmHg, eq.(4.36),

D - vazdo do destilado, mol/min, fig.(4.1), egs.(4.5), (4.6), (4.61),

D;; -~ parametro para calculo da entalpia do componente 'ideal’, eqs.(4.46), (4.47),
D.; — parametro para cilculo da entalpia do componente 'ideal’, eqs.(4.46), (4.47),
D;; — pariametro para cileulo da entalpia do componente 'ideal', eqs.(4.46), (4.47),

Dy; — parimetro para cilculo da entalpia do componente 'ideal', eqs.(4.46), (4.47),
AH - fator de correcio molar da entalpia a temperatura T e pressido P, relativa ao

vapor ideal, cal/mol, eqs.(4.42), (4.48),
Ah; - entalpia parcial molar do componente i, 2 temperatura T, pressio P e
composicio x, relativa ao vapor puro, ideal, € &3 mesma temperatura, cal/mol,
eq.(4.50),

e ~ parimetro comstante da equacio de Francis, e = 0.009345 min*”cm™?

eq.(4.59),

*

*0s simbolos descritos aqui s¢ servem para o capitulo 4. Para os demais capitulos, os simbolos se referemn
apenas a pardmetros matematicos admensionais, definidos no préprio corpo do texto por nfo terem definigdes
especiais.



Xxiv

e(t) -~ erro entre o valor medido e o valor do 'set point', eq.(4.76),

E — parimetro da equacio de Antoine, T em °C e P em mmHg, eq.(4.36),
fiV — fugacidade do componente i na fase vapor, eqs.(4.15), (4.16),

fil -- fugacidade do componente i na fase liquida, egs. (4.15), (4.19),

fugacidade padrao ou de referéncia, cal/mol, eqs.(4.19), (4.41),

F; — alimentaciio da coluna (fase liquida), mol/min, fig.(4.1), eqs.(4.8), (4.11),
(4.13),

h — passo para resolucio da equaciio de Runge-Kutta, eqs.(4.73), (4.74),

h ~— a soma das entalpias dos liquidos de cada componente como vapor ideal,

cal/mol, egs.(4.50), (4.51),

h;. - entalpia da fase liquida no estigio j, cal/mol, egs.(4.11), (4.13), (4.71),
hj.1 — entalpia da fase liquida no estagio j-1, cal/mol, egs.(4.11), (4.13), (4.71),
h, — altura do vertedouro, cm, eq.(4.59),

hns  — entalpia do liquido no refervedor, eqs.(4.12), (4.14),

hf; — entalpia de alimentagfo para o estigio j, cal/mol, eq.(4.71),

H! - soma das entalpias dos vapores de cada componente como vapor ideal,
cal/mol, eqgs.(4.42), (4.43), (4.47), (4.63),

H¥ — entalpia do vapor de cada componente como vapor ideal, cal/mol, eqs.(4.44),
(4.44a), (4.46),

H; — entalpia da fase vapor no estagio j, cal/mol, eqgs.(4.11), (4.13), (4.71),

H;; - entalpia da fase vapor no estigio j-1, cal/mol, eqs.(4.13), (4.71),

i — indice de componente, fig.(4.1),

i — indice de prato, fig.(4.1),

K. — ganho do controlador, eq.(4.76),

K; — constante de equilibrio entre o vapor e¢ o liquido de um componente,
eqs.(4.40), (4.41), (4.55),

K;j - constante de equilibrio do componente i no estagio j, eqs.(4.39), (4.40),
L; — vazio do liguido que sai do estigio j, mol/min, eqs.(4.2), (4.8), (4.11), (4.13),
4.59),

Lj1 - vazio do liquido que entra no prato j, mol/min, eqs.(4.1), (4.2), (4.8), (4.11),
(4.13), (4.71),



XXV
Lnsi - vazdo do liquido que sai do ultimo prato, mol/min, eqs.(4.3), (4.4), (4.62),

| Y — vazio de liguido que entra no primeiro prato, eqs.(4.5), (4.6), (4.61), (4.62),
Ly - comprimento do vertedouro, cm, eq.(4.59),

M; - acamulo de liquido no estagio j, eqs.(4.7), (4.8), (4.11), (4.13), (4.59),

M;; -~ actumulo do componente i (liquido) no estagio j, eq.(4.39),

Mns - actimulo de liguido no refervedor, eqs.(4.3), (4.4), (4.9), (4.12), (4.14), (4.57),
(4.68),

M; - acimulo de liquido no condensador, eqs.(4.5), (4.6), (4.10), (4.56),

NS  — niimero de estagios,

NC - namero de componentes,

p(t) —valor de saida da variavel controla, eq.(4.76),

; — valor do bias da variavel controlada, eq.(4.76),

P - pressao total do sistema, atm, eq.(4.16), (4.17), (4.41), (4.49),

pS - pressdo de vapor de um liquido saturade, atm, eq.(4.35), (4.36),
P; — pressiio no estagio j,
P. — pressio critica do componente i, atm, eq. (4.37),

Qr  — poténcia do refervedor, cal/min, eqs.(4.12), (4.14), (4.68), (4.69)

R —vazio de produto de fande, mol/min, fig.(4.1), eq.(4.3), (4.4}, (4.12),

R — constante universal dos gases, egs.(4.29), (4.33), (4.37), (4.17),

RR  —razio de refluxo, eq.(4.61),

T — temperatura, °C, eqs.(4.17), (4.38), (4.46), (4.48), (4.49), (4.58), (4.63), (4.66),
To — temperatura de referéncia, °C, eqs.(4.44a), (4.46), (4.64),

t — tempo, min,

T. - temperatura critica, °C, eq.(4.37), (4.38),

v;i‘ ~ volume parcial molar, mol/em’, eqs.(4.35), (4.37), (4.48),

Vh; - volume molar do compenente i, cm’/mol, eq.(4.31),

Ve —volume do liquido no condensador, cm’, eq.(4.56),

Vi — vapor que entra no prato j, fig.(4.1), eqs.(4.1), (4.2), (4.8), (4.13), (4.71),

Vi1 - vapor que sai do prato j, fig.(4.1), egs.(4.1), (4.2), (4.8), (4.11}, (4.13),
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(4.63), (4.68),
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Vr - volume do liquido ne refervedor, cm’, eqs.(4.57), (4.63),
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(4.26), (4.27), (4.28), (4.32), (4.40), (4.41), (4.50), (4.51), (4.65), (4.67),

Xij — composicio do liquido i que sai do estagio j, fig.(4.1), eqs.(4.1), (4.7), (4.8),
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y; i - composi¢io do vapor caso estivesse em equilibrio dentro do prato, eq.(4.54),
Y; — composicdo do componente i numa mistura gasosa, eq.(4.17),

Yij1 — composi¢io do vapor i que sai do estdgio j, fig.(4.1), eqs.(4.1), (4.8), (4.54),
(4.71),

yins-1 — composicio do vapor que sai do condensador, fig.(4.1), eqs.(4.3), (4.9),

Zij — composicio de alimentacfo lignida do componente i na alimentacio, fig.(4.1),
eq.(4.8),
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oy parametro definido na eq.(4.70),

¥i — coeficiente de atividade do componente i, eqs.(4.19), (4.21), (4.23), (4.28),
(4.41),

8,  — parimetro definido na eq.(4.32),

£ — eficiéncia de Murphree, eqs.(4.53), (4.54),

pj  —massa especifica molar do componente i, no estagio J, mol/en’, eq.(4.59),

P — massa especifica molar do liquido no estigio j, mol/cm’, eq.(4.60),

Wi — coeficiente de fugacidade do componente i numa mistura gasosa, eqs.(4.16),

(4.41),



CAPITULO 1



1.0 INTRODUCAO

Um dos objetivos primdrios da operagdio em inddéstrias de processos € melhorar a

eficiéncia de operacdo dos equipamentos de manufatura.

O termo "falha de processo” em seu sentido mais amplo indica aqueles sintomas
que resultam de uma mudanca fisica no processo, tais como desvios no fluxo, no nivel do
fluido, na temperatura e pressio, comparativamente a sua faixa normal de operacdo. Falhas
também se referem as proprias mudangas fisicas ocorridas nas plantas industriais tais como,

vazamentos, entupimentos, incrustagdes, corrosio, desgastes, etc., HIMMELBLAU(1983),
WATANABE(19%4) e VORA et al. (1997).

O procedimento de detecgio de falhas é muito importante dentro da inddstria
quimica de uma forma geral. A partir do bom controle de uma planta ¢ possivel se ter
condicBes otimizadas, o que pode garantir, dentro de um certo nivel de confiabilidade, a
seguranca de funcionamento da mesma. A detecgfio e o diagndstico de falhas em unidades
do processo, refletidas nos valores das varidveis do sistema, tem um grande papel no
perfeito funcionamento da planta. Devido a fatores como factibilidades técnicas ou
econdmicas, nem todos os pontos sujeitos a uma falha podem ser monitorados dentro da
planta e alguns nem mesmo podem ser visualizados diretamente, como por exemplo
desativacdo de catalisadores. Defeitos podem ocorrer em toda a extensio da mesma
trazendo prejuizos que no minimo contribuem para baixar a eficiéncia do processo e em

casos extremos podem causar a perda de vidas humanas.

Com o aumento da complexidade das unidades industriais, ¢ cada vez mais
necessario se ter melios seguros para se detectar e diagnosticar falhas ou indicios que

possam levar a situagGes limites de seguranga ou de perdas de matérias-primas ou produtos.

Os procedimentos de deteccio e diagnostico de falhas vém assim se juntar, aos ja
existentes, controladores ¢ alarmes presentes em sistemas complexos de processamento
quimico. Os controladores sio imprescindiveis ao funcionamento de uma unidade
industrial, e sfo particularmente tteis em situagSes onde as perturbagdes sdo “passageiras”,

ou seja, que podem ser corrigidas, sendo o ajuste de certos pardmetros do processo entfo
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necessarios, a fim de se trazer o funcionamento da unidade para seu estado original de
operagdo (descontados possiveis offsets). Numa situagdo em que haja um vazamento de
algum produto, ou se tenha o travamento de alguma vélvula, por exemplo, a perda, daf
decorrente, pode ser compensada, algumas vezes, pelos controladores, ajustando-se os
demais parAmetros que estejam sendo confrolados. Contudo, a ocorréncia precisa ser
identificada para que possam ser tomadas as medidas necessarias, pois o sistema n#o tera
como, por si proprio, reestabelecer as condigdes originais de funcionamento. A utilizagio
de alarmes se justifica quando se tem uma varidvel dificil de se controlar ou que cuja saida

do ponto de operagdo normal pode gerar situagdes de risco.

Em casos onde os custos de sofisticados elementos de controle nfo se justificam
ou onde a presen¢a dos mesmos € impossibilitada por fatores de ordem técnica, € possivel
se chegar aos erros e as possiveis causas através de procedimentos computacionais,
matematicos ou néo. O qudo perto se pode chegar da deteccio das falhas e dos diagnésticos

corretos dependera dos caminhos seguidos para se efetuar a tarefa.

Analisando-se a literatura corrente na drea de controle de processos, pode-se
verificar que existem duas grandes divisdes béasicas no caso de detecgio e diagndstico de
falhas em processos'. A primeira grande tendéncia faz andlises qualitativas do
funcionamento geral da planta, utilizando basicamente sistemas especialistas’. A outra
grande tendéncia € utilizar o conhecimento numérico representado basicamente por
balangos de massa e de energia na planta inteira ou em partes da mesma que se quer ter sob
monitoramento. Ambas as formas de calculo podem aparecer isoladas, em procedimentos
auto-suficientes, ou seja, nos quais ¢ perfeitamente possivel se detectar e/ou diagnosticar
falhas em  varidvels de  processo. Alguns pesquisadores no  entanto,
VENKATASUBRAMANIAN et al.(1990), por exemplo, argumentam que a utilizagio de
procedimentos hibridos talvez seja a forma mais precisa de se detectar ou diagnosticar

falhas.

! Ndo se pode dizer que isto seja regra geral pois hd autores como KASSIDAS et al.(1998) que fazem a
divisdo entre dispositivos que usam modelos “mecanicistas” construidos a partir de principios basicos
(conservagdo de massa, energia, etc.) ou métodos ndo “mecanicistas” baseados em reconhecimento de

padrdes. Ozyurti et al.(1998) restringem a apenas duas grandes tendéncias: Sistemas especialistas e redes
neurais artificiais.

2 Ver analise da literatura no capitnlo 2.
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Dentre as formas que utilizam basicamente conhecimento matemdtico, estd a
utilizagdo de redes neurais treinadas para detectar e/ou diagnosticar falhas. O préprio
VENKATASUBRAMANIAN e seus colaboradores tém alguns trabalhos publicados com
esta caracteristica (1989, 1990) e¢ também HOSKINS E HIMMELBLAU(1988)
WATANABE et al.(1989), WATANARBE et al.(1994) entre outros. Sfo estudadas nestes
trabalhos comportamentos das redes neurais frente a diferentes situacdes de falhas bem
como quantidades e graus de ocorréncias das mesmas. Um outro aspecto que € abordado
nos trabalhos citados, € sobre a ocorréncia de falhas multiplas, situag@io razoavelmente

comum na pratica, segundo os autores. A arquitetura das redes também ¢ objeto de estudo

em varios trabathos.

A vantagem da rede neural em relacéio aos procedimentos heuristicos, parece estar
no tempo de processamento de um e de outro. No caso de utilizagfio de procedimentos
matematicos, 0os quais ndo sdo apenas representados por redes neurais, mas também por
sistemas de equagdes de balangos de massa e energia, resolvidos por variadas ferramentas
matematicas, seguidos de restri¢Ses escritas a partir do fluxograma do processo, o tempo de
deteccdo de falhas esta ligado ao desempenho do conjunto seftware/hardware utilizados
para monitorar 0 processo. No caso em que o “detector” de falhas escolhido for por
balangos, tanto de massa quanto energia, a cada novo estado “fotografado™ a partir do
funcionamento da planta, € preciso alimentar o programa de controle, de modo automatico,
on-line, ou através de arquivos de dados especiais. A rapidez da resposta neste caso vai
depender do nivel de automatizacdo do sistema. Redes neurais uma vez treinadas, podem
ser mais rapidas no fornecimento de resultados ja que a maioria dos cédlculos envolvida ja
foi processada na fase de treinamento ou de determinagio dos pesos, que ¢ a fase anterior 4

utiliza¢Zo propriamente dita, e € a mais demorada.

Um dos grandes problemas do reconhecimento de padrdes € a quantidade de dados
disponiveis para o treinamento da rede, que muitas vezes pode nfo ser suficiente, e a
constru¢do de um modelo fenomenoldgico nfo ¢ uma tarefa facil, de forma que quase
sempre este fator dificulta tomar-se este caminho a fim de se chegar a dados para a

utilizacdo de reconhecimento de padrdes, ISERMAN(1984) e FRANK(1990).



Em sisternas onde o tempo de detec¢do e/ou diagnostico de falhas nfio for o fator
principal, pode-se utilizar procedimentos heuristicos como por exemplo, sistemas
especialistas. O tempo de processamento tem de ser avaliado, porque neste caso, uma rotina
de interacdo operador-méquina ¢ executada e o tempo de alimentacdo das questles feitas
pelo programa com as respectivas respostas extraidas do funcionamento do processo
dependerd de mais este pardmetro. Para se resolver este problema pode-se utilizar um
procedimento que faca a ligag@o automadtica entre 0s dados do processo e o procedimento

que contenha o programa analisador especialista.

Em principio, ndo € possivel se emitir wm parecer a favor de um ou de outro
procedimento de “cdlculo”, tanto no aspecto do tempo quanto no de precisdo nos
resultados, pois para tanto seria necessario que se fizesse um estudo comparativo de ambos
utilizando-se a mesma planta ou a mesma parte da planta e isto ndo foi apresentado na
literatura pesquisada por nenhum dos autores. A utilizacdo do procedimento hibrido
também foi comentada por VENKATASUBRAMANIAN et al.{1990) assim como a
utilizagdo de dados de operacédo da planta em estado dinidmico e ndo somente estaciondrio
como se tem apresentado na literatura, segundo as referéncias levantadas. Este trabalho esta
referenciado como descrito num artigo de YAMAMOTO e
VENKATASUBRAMANIAN(1990), o qual nfo foi localizado para consulta em nenhuma
das publicagdes pesquisadas. WATANABE et al.(1989) também apresentam um estudo de
diagnéstico de falhas utilizando redes neurais, contudo, também utilizam como dados para

treinamento da rede, apenas valores relativos ao estado estacionario.

Seria interessante ter uma rede treinada com valores representando fases
intermediarias entre dois estados estaciondrios a fim de se estudar o comportamento da
mesma quando solicitada a detectar falhas. Neste caso, ou se obtém dados reais da planta
instalada ou, de forma mais pratica, através de um simulador dindmico do processo, ou de

parte do mesmo.

Um outro problema que também pode ser apresentado quando se elabora um
procedimento de detecglio e/ou diagnostico de falhas, diz respeito 4 flexibilidade do mesmo,
ou seja, até que ponto um dado procedimento, quer matematico quer heuristico, pode ser

utilizado quando se tem mudan¢as na constituicdo da planta e até que ponto a
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confiabilidade das respostas do procedimento continuam validas. O desejavel é se ter um
procedimento o mais geral possivel e segundo a literatura, os sistemas especialistas sfo os
que mais sofrem com este tipo de restri¢fio. A atualizagfo do algoritmo é muito mais
trabalhosa e tediosa no caso de sistemas especialistas que no caso de redes neurais ou
mesmo de balancos de massa e energia, mas quanto maior o nimero de informagfes que se
tiver a respeito do sistema, mais precisa serd a detecglio do erro ocorrido. Em termos de
rede treinada para deteccio de erros com origem simples (apenas um foco), € possivel se
alcancar 100% de precisio no diagndstico da falha, conforme apresentado por
VENKATASUBRAMANIAN et al.(1990), outros trabalhos (descritos na revisio
bibliografica), também apresentam resultados com alta precisiio de detecgfio. A medida que
se vai generalizando o procedimento para deteccéio e diagndsticos de miltiplas falhas com a
rede treinada ainda para erros simples, o sistema vai perdendo em precisfio, sugerindo que

novas formas de treinar a rede devem ser testadas.

1.1 OBJETIVOS E RESUMO DA TESE

O objetivo principal deste trabalho € o de mostrar que o conhecimento dos estados
intermediarios da resposta dindmica de um processo sob uma condigdo de falha é
importante e que permite melhorar as condi¢des de utilizagio das redes neurais contornando
deficiéncias proprias dos algoritmos de treinamento conhecidos. Para tanto, foi preciso
construir um programa computacional que fosse o mais eficiente possivel no treinamento de
redes neurais de forma que permitisse o treinamento de grandes conjuntos de dados
conforme 0s que aparecem em sistemas complexos. Paralelamente a construgio do
programa computacional pretendia-se desenvolver uma metodologia que conseguisse tratar
dados de sistemas complexos a fim de detectar ¢ diagnosticar falhas, sejam falhas simples

ou multiplas, e determinar o nivel de uma falha qualquer, utilizando para tanto, dados

dinimicos do funcionamento do sistema.



A fim de se chegar aos objetivos desejados, foram desenvolvidos dois programas
principais sendo um de simulagio de uma coluna de destilagio multicomponente e outro
para o treinamento de redes neurais. Este ultimo estd dividido em vdrias partes, sendo
possivel treinar redes usando o algoritmo em backpropagation simples; usando o
backpropagation modificado pelos algoritmos de Marquardt-Levenberg € também por um
algoritmo quase-Newton. O algoritmo mais eficiente é o que usa funcdes base radiais. O
detalhamento de cada um destes algoritmos esta no corpo deste trabalho, o qual contém
capitulos referentes a teoria de redes neurais e aos aspectos relacionados & detecgdo e ao
diagnéstico de falhas em processos quimicos. O capitulo dois faz um apanhado geral da
literatura citada apresentando um resumo de trabalhos publicados e apresenta uma
justificativa para a escolha da utilizagdo de dados do estado dindmico para o treinamento
das redes neurais para o procedimento de detec¢do e diagnostico de falhas. No capitulo 3
esta detalhado o que € o procedimento de deteccdo e diagnostico de falhas e os modelos
existentes para sua execugfio, mostrando a importdncia dos mecanismos de deteccdo e
diagnostico de falhas em sistemas de processos. Detalhes da tarefa do tratamento de dados e
os tipos de falhas que podem ocorrer durante o funcionamento do processo também sfo
apresentados. Neste capftulo, sio mostrados problemas para se diagnosticar uma falha e os
problemas que podem estar relacionados aos instrumentos de medida. S&o detalhadas as
formas de diagnostico e apresentados os modelos para algumas destas formas. Finalmente,
uma abordagem das caracteristicas desejaveis num mecanismo de detecgfio e diagnéstico de
falhas e uma comparagfo empirica das diversas abordagens. O capitulo 4 descreve um
simulador dinfimico de uma coluna de destilagio multicomponente utilizada para gerar
dados para o treinamento das redes neurais. O método de célculo € rigoroso e foram
utilizadas duas formas de resolugio das equagdes diferenciais. Primeiro resolveu-se
utilizando o DASSL que € uma rotina de calculo baseada no método de Gear e também uma
rotina empregando o método de Runge-Kutta de quarta ordem. Foi levada em conta
também a hidrodindmica da coluna. Devido as caracteristicas do sistema utilizado, metanol
e 4gua, a fase vapor foi considerada ideal. O controlador utilizado na coluna foi um classico
PID digital. S8o apresentados graficos para acompanhamento dos resultados de simulagéo.
O capitulo 5 € destinado a andlise e descricdo das redes neurais e seus aspectos

constitutivos. Aqui procurou-se mostrar os diversos aspectos das redes neurais discorrendo-
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se através dos melhoramentos surgidos e das implicagBes no desempenho das mesmas. No
capitulo 6 ¢ detalhado o modelo dos algoritmos utilizados na confec¢fio do programa
computacional para o treinamento das redes neurais. Sfo apresentadas as equagles bem
como as modificagdes nos algoritmos basicos que foram implementados. Finalmente no
capitulo 7, estdio apresentados os resultados referentes a deteccio e ao diagnostico de falhas
que foram introduzidas na simulagdo da coluna de destilagdio. Cada um dos exemplos
estudados traz um conjunto completo de resultados mostrando a viabilidade de utilizagio de
dados no estado dindmico do processo para se detectar/diagnosticar falhas em processos de
forma eficiente. A metodologia desenvolvida bem como as formas de tratamento dos dados

esta também descrita neste capitulo.



CAPITULO 2
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2.0 ANALISE DA LITERATURA

Foram encontrados na literatura pesquisada, iniimeros trabalhos que descrevem a
detecgio de falhas em processos. Nem todo o material existente referenciado pode ser aqui
descrito. Contudo, fez-se um apanhado geral dos métodos existentes e dos varios tipos de
processos estudados e o resultado desta pesquisa estd descrita. Indicagbes de alguns
trabalhos nfo resumidos, também sfo descritos apenas como fonte de referéncias

complementares ao trabalho agui proposto.

2.1 ASPECTOS FUNDAMENTAIS

A apresentag@io dos trabalhos segue a ordem cronologica e dentro de cada ano,

estdo agrupados por ordem alfabética.

WATANABE e HIMMELBLAU (1984) descreveram como detectar e diagnosticar falhas
para processos estocasticos. A proposta basica para detecgfo/diagndstico de falhas era
construir uma estratégia em dois estigios na qual o primeiro estagio envolvesse a estimac¢io
do estado do processo e o segundo identificacfio dos valores dos pardmetros do processo.
Comparando os valores identificados aos valores em condigbes normais de operacio, pode-
se chegar as causas das falhas. Utilizaram uma estratégia baseada no filtro de Kalman
estendido, tentando eliminar as deficiéncias associadas ao método, como por exemplo os
“bias”. Na ilustragdo utilizada para demonstrar a estratégia desenvolvida, o método se
mostrou como um ferramenta Util a ser aplicada ao problema real de deteccio/diagnostico

de fathas.

VENKATASUBRAMANIAN(1987) descreveram o protétipo do MODEX (Model-

.Q_riented Diagnostic EXpert), o qual é um pacote para localizacio de causa de



14

anormalidades em processos quimicos. E baseado em raciocinio qualitativo, sendo capaz de
diagnosticar diversas falhas. A estratégia de inferéncia usa o raciocinio baseado no modelo.
Os autores afirmaram que o sisterna especialista € um perfeito diagnosticador, examinado
todas as potenciais origens a partir das quais as falhas podem aparecer. Fizeram um
apanhado geral dos processos anteriores a este, de deteccdo de falhas analisando a utilizac8o
de arvores de falha. Mostraram o papel dos digrafos representados por arcos e nds na
propagagfo das falhas através do processo. Compararam os sistemas especialistas até entfo
utilizados apontando suas deficiéncias, como por exemplo a falta da desejavel generalidade,
para que possa ser utilizado em qualquer sistema e nfo em sistemas especificos,
comportando assim mudangas quando o processo também mudar. Falta de diversidade nos
possiveis indicios de falhas, ndo abrangendo apenas indicios com origem Unica.
“Transparéncia de raciocinio”, confiabilidade. Quando frente a falhas nfo previstas, o
sistema deveria ser capaz de identifica-la corretamente. (Para sistemas com o conhecimento
baseado apenas na experiéncia, esta parte s6 pode resultar em falha). Mostraram as formas
de constru¢io do conhecimento necessario a resolugdo dos problemas indicando a forma
como construiram para o caso do MODEX. Neste procedimento, foram utilizadas estruturas
e regras produzidas. As estruturas quantitativas foram definidas em termos de apenas trés
situacBes, alta, baixa e normal, sendo que as varidveis fora do estado normal estdo em falha.
Apresentaram dois exemplos demonstrando o funcionamento do MODEX chegando &
conclusio de que o protétipo apresentado era vidvel e 1til na ajuda a operadores. Afirmaram
que o conhecimento baseado em raciocinio qualitativo baseado em modelo captou as
conexfes fisicas entre as unidades e as varidveis do processo. Disseram que por causa da
generalidade do conhecimento base, diferentes porges do processo puderam ser analisadas
sem modificar as regras produzidas. A generalidade do processo possibilitou ao sistema
diagnosticar diferentes configura¢fes das mesmas unidades do processo. O sistema mostrou
grande flexibilidade no sentido de que pode buscar as causas de falhas ndo descritas e

também manusear falhas com multiplas origens, conseguindo assim a tfo desejada

diversidade.

O projeto FALCON, VENKATASUBRMANIAN e DHURJATI (1987), talvez seja

o mais completo analisador de processo que tenha sido desenvolvido.
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Trata-se de um instrumento real que utiliza dois tipos de procedimentos na sua
metodologia de detecgio/diagnostico de falhas em equipamentos e instrumentos de medida.
O FALCON surgiu de uma necessidade real de controlar processos e foi desenvolvido pelo

esforgo conjunto de pesquisadores ligados a universidade de Delaware e 4 Du Pont entre

outros. Tem como diretrizes as seguintes caracteristicas:

1. O processo alvo € a planta de acido adipico da Du Pont,
2. Possibilidade de deteccdo de 39 diferentes falhas a que estd sujeito o processo instalado,

3. Adequagdo aos instrumentos de medida existentes,
4. Desenvolvimento de um simulador dindmico para verificagdo de dados da planta,

5. Introducdo de falhas nas varidveis simuladas para se conseguir estudar o processo.

O FALCON utiliza principios fundamentais de engenharia representados por
modelos quantitativos e também por heuristicas qualitativas as quais sdo tdo poderosas
quanto as ferramentas matematicas. Utiliza 30 varidveis diferentes da planta, amostradas a
cada 15 segundos. Estas variaveis incluem os sef-points € saidas dos controladores
associados a um nimero de outros pardmetros como por exemplo temperaturas, pressdes e
medidas de fluxos. O modelo final no qual foi baseado, inclui 250 equagdes diferenciais
simultineas (nfo-lineares) € mais de 1000 parfmetros. A resolucéo deste problema
consumiu 12 anos-homem. A simulacfio dindmica € necessaria para testar 0 conhecimento-
base pois é impossivel testd-lo apenas com dados da planta. A filosofia inicial utilizada foi
a de usar representacdes matemadticas quantitativas como um primeiro passo € entfo
aumentar o conhecimento com informag@es qualitativas ou heuristicas. Todas as varidveis

disponiveis no controle foram graficadas em fun¢éo do tempo.

A parte de integra¢do do projeto foi escrita em FORTRAN e a parte das heuristicas
foi definido em linguagem LISP. O instrumento de inferéncia processa os dados
alimentados em forma de vetor e quando uma falha ocorre, informa a falha e o vetor de
dados corrente. Quando a planta muda de estado padrdo ou quando sofre uma parada, uma

mensagem identificando a mudanga € emitida.
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Como conclusdo do trabalho, tem-se que heuristicas tém menos dominio de
aplicabilidade do que regras quantitativas e isto € uma razfo primdria para se evitar
heuristicas onde seja possivel se colocar metodologia de engenharia quantitativa que é mais
racional e menos subjetiva. Ainda referente ao modelo utilizado, pode-se dizer que €
processo-especifico e ndo comporta mudangas no processo sem um extenso trabalho de
atualizagdo de heuristicas e de equagdes de balanco. Néo s#o fornecidos resultados

numéricos para analise de comportamento do analisador de processos.

HOSKINS e HIMMELBLAU(1988) descreveram que o estudo de problemas de processos
quimicos atraves de sistemas especialistas requereram a utilizagio de processamentos
simbélicos através de regras explicitas. O modelo proposto, utilizando redes neurais, ndo
contém qualquer representacfio de regras, explicitamente, apesar de ser baseado numa
seqiiéncia de regras dos sistemas especialistas baseados em conhecimentos. O método imita
a arquitetura do cérebro humano. As vantagens iniciais destacadas pelos autores ficaram por
conta do alto grau de robustez do sistema, ou seja, o sistema nfo entra em pane devido a
presenca de falhas no sistema, € a alta habilidade do sistema em “aprender” novas situagdes
melhorando o desempenho. Este artigo ilustra a utilizagfo de uma estrutura de rede neural
na representacdo do conhecimento a respeito do processo. A topologia utilizada foi a de
multi-camadas com alimenta¢io antecipada. As redes neurais artificiais aprendem modelos
de ativagdo. A heuristica de aprendizado aqui utilizada foi a do GDR. A arquitetura
utilizada foi a ZNL (zone node link), a qual possui um ambiente de projeto e simulacdo,
implementada em linguagem C. A utilizagdo deste ambiente permitiu centrar esforgos
apenas na solug@io dos problemas sem precisar estar implementando mudancas em detalhes
de construgéio da rede. O artigo traz como exemplo de aplicacfio da técnica, um conjunto
composto de trés reatores-tanques em série. As varidveis utilizadas para controle de
deteccio de falhas sdo, a taxa de fluxo, a temperatura e a concentracdo dos dois
componentes. As leituras s#io feitas em estado-estacionario. A arquitetura da rede ¢
composta de 6 entradas correspondentes as variaveis de estado do sistema, trés camadas
ocultas e 6 nds de saida, correspondendo as falhas listadas. Foram utilizados 12 conjuntos
de medidas para treinar a rede, sendo 11 conjuntos com algum tipo de falha ¢ um referente

ao estado normal de operacfo (sem falhas). Estes estados foram obtidos utilizando CMS
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(Combined Model Simulator), um programa de computador projetado para simulago

digital de uma combinagio de reatores e/ou vasos.

RAMESH et al.(1988) mostraram que a caracteristica comum entre os vdrios tipos de
procedimentos apresentados por trabalhos anteriores € o fato de utilizarem arquiteturas as
quais envolvem separagiic do conhecimento base ¢ do mecanismo de inferéncia. A
estruturagfo eficiente do sistema especialista para diagnéstico é muito importante para
plantas complexas. Focalizar ¢ controlar o problema ¢ importante para se ter um guia para o
diagnostico. A utilizag@o de indicios ¢ muito importante para se conseguir esta diminuigio
no universo de falhas a ser pesquisado. O problema é€ que os indicios nem sempre se
apresentam “perto” da disfuncfio ou entio o mimero de indicios simultdneos ¢ muito
grande. Focalizar demais o indicio pode resultar em desvantagem, em casos como este. O
caminho para contornar tais problemas ¢ passar de um sistema grande de disfungdes, para
um subsistema menor, Esta estratégia resulia na organizaco de conjuntos de disfuncdes em
termos de conceitos simples. Assim, diagnosticos em tempo real requerem a consideragéo
de somente uma parte do espago de solugdes. A estratégia discutida neste trabalho € geral e
pode ser aplicada aos diversos tipos de processos quimicos. Se a estrutura € feita
explicitamente, ¢ possivel desenvolver um ambiente de programacfo o qual capta a
estrutura. O resultado € um sistema especialista no qual as técnicas de IA (inteligéncia
artificial) podem ser feitas de modo mais claro para o usuario. O mapeamento da planta ¢
importante desde os pontos iniciais pois € util para descrever situagSes que podem se
indicios de anormalidades. Para o diagnostico em uma planta, onde diversas informacdes de
indicios estdo disponiveis, os autores consideram como espinha dorsal do diagnodstico, o
raciocinio baseado nas informacdes dos sensores da planta. Os dados de indicios s#o
dispostos de maneira hierdrquica partindo sempre do mais geral para o mais especifico. Os
nés mais altos na estrutura séo associados a hipétese de falhas gerais e como resultado tém
mais conhecimento geral associado, enquanto os nos mais baixos tém conhecimentos mais

especificos.

VENKATASUBRAMANIAN e RICH (1988) devido a falta de generalidade do raciocinio

baseado no modelo, fizeram neste trabalho uma tentativa de melhora e aperfeigoamento do
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método, integrando o conhecimento compilado ac conhecimento em nivel rigoroso. Além
de mais preciso, o novo meétodo € mais eficiente. Esta integragio € formalizada em uma
estrutura na forma de arquitetura de duas camadas de um objeto orientado. O trabalho
introduziu diversos temas na area de diagndstico de processos baseado em conhecimento.
Foi também apresentado um procedimento para gerar automaticamente as hipdteses de
mau funcionamento da planta raciocinando através da estrutura do processo. O
procedimento por ser uma melhora de outro (MODEX) ja& existente, foi chamado de
MODEX2 o qual usa a combinacdo de decomposi¢io estrutural € funcional. O uso explicito
da estrutura e do comportamento do processo leva a generalidade do conhecimento base,
possibilitando diagnosticar diferentes configuracdes das mesmas unidades de processo. A
metodologia mostrou flexibilidade visto que pode descobrir causas de fathas nfo relatadas e

ainda pode manipular falhas que apresentam origens multiplas, alcancando com isto a tdo

desejada flexibilidade do método.

RICH ¢ VENKATASUBRAMANIAN (1989) apontaram que um sistema de diagndstico
baseado em sistemas especialistas poderia ser avaliado de acordo com a velocidade com
que alcanca suas conclusdes e o nivel de confiabilidade destas conclusdes quando se
estudasse um sistema. A confiabilidade de um sistema especialista o qual encontra solugGes
apenas com a utilizacdo de heuristicas € restrito pois o sistema ndo tem como verificar as
relagdes de causa intermedidrias que foram omitidas pela heuristica. Falharam portanto
quando foram utilizados para detectar falhas ndo previstas em principio, Uma estratégia
baseada no aprendizado da maquina, no qual o conhecimento base compilado €
desenvolvida incrementalmente gerando novas heuristicas e refinando as antigas, parece ser
a alternativa. Novas heuristicas sfo geradas quando nenhuma estd presente no
conhecimento base. Os autores propdem portanto, um esquema de aprendizado para
aquisi¢io de novas heuristicas e especializagio das ja existentes, afirmando que a
aprendizagem dos sistemas especialistas a partir de experiéncias passadas € uma
caracteristica util e necessaria, pois para se fazer um diagnostico satisfatdrio, o
procedimento tem que ser rapido e confidgvel. A necessidade destas duas caracteristicas
simultaneamente pode levar a conflitos potenciais. O procedimento apresentado neste

trabalho, visava a corrigir este tipo de limitacdo dos procedimentos até agora existentes.
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VENKATASUBRAMANIAN e CHAN (1989) utilizaram uma metodologia baseada em
redes neurais para diagnosticar falhas de um processo de craqueamento catalitico
fluidizado. O sistema foi capaz de diagnosticar situacbes de falhas para as quais nfo foi
treinado. Mostraram as limitagdes do KBES (sigla em inglés para sisterna especialista
baseado em conhecimento), que sio a trabalhosa natureza da aquisi¢io de conhecimento do
processo, incapacidade do sistema de aprender ou melhorar dinamicamente seu
desempenho e a imprevisibilidade do sistema de externar seu dominio de especialidade.
Este estudo propds um caminho baseado em redes neurais para contornar os problemas
acima expostos na drea de diagnostico de falhas. O estudo comparou o procedimento
utilizado com o desenvolvido por BROWNSTON et al.(1985) para o caso do processo de
craqueamento e dd uma viso global do CATDEX, um sistema especialista de diagnostico
baseado em regras. Como vantagem do uso da rede neural, os autores citaram a facilidade
de se ter resultados apés a rede estar treinada e a possibilidade de se ajustar dinamicamente
a mudancas no ambiente, a fim de realizar generalizacdes Uteis a partir de exemplos
especificos e reconhecer invaridncias a partir de dados complexos de alta dimens3o. Redes
neurais requerem um modelo de reconhecimento ¢ um modelo de classificagdo. Utilizaram
no algoritmo de aprendizagem, Backpropagation, feedforward e duas camadas ocultas. O
CATDEX tem como desvantagem a impossibilidade de acompanhar possiveis mudangas na
planta e incapacidade de diagndstico em situagSes novas além de grande dificuldade em ser
atualizado. Foram utilizadas redes treinadas com falhas simples na investigagio de
multiplas falhas simultdneas. Constatou-se que quanto maior o numero de falhas, pior o

resultado conseguido para a deteccfo de falhas.

WATANABE et al.(1989) propdem um sistema baseado em rede neural artificial para
diagnosticar falhas utilizando uma rede multi-camada em dois estigios. O primelro estagio
sera usado para descobrir as causas das falhas e o segundo o grau da falha, assim podendo
identificar de modo incipiente uma possivel falha. Os autores mostram que uma falha no
estigio inicial de ocorréncia pode ser “leve” podendo ser bem compensada por um bom

controlador em “feedback”. O trabalho trata do problema do diagnéstico on-line de falhas
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incipientes usando poucas variaveis do processo. Sdo apresentadas comparacdes entre os
métodos de deteccdo de falhas utilizando sistemas especialistas com criticas as suas
limitagdes. No esquema aqui apresentado, cada né de saida € associado a uma fatha ¢ a
condicdo normal ¢ associada ao ltimo né de saida livre. O ajuste dos pesos ¢ feito aqui em
backpropagation. O exemplo utilizado para demonstrar a utilizagio das redes neurais € o de
um conversor catalitico de heptano a tolueno o qual opera em condigGes proximas ao estado
estacionario. O controlador foi assumido ndo ter falhas, ou seja, ser auto diagnosticavel.
Foram indicadas 5 possiveis falhas de ocorrer na ilustragdo apresentada. As variaveis de
entrada eram as concentracdes de C7HS, a temperatura de saida do aguecedor e o sinal de
saida do controlador. As situa¢des de falhas foram simuladas em quatro niveis diferentes
(desde o nivel 1, ou de incipiéncia, até o nivel 4 ou de alta deterioragdo) medindo-se as
conseqtiéncias nas demais varidveis, para efeitos de treinamento da rede. As falhas foram
sempre geradas, fazendo-se a vartdvel em falha ser uma fragdo do valor verdadeiro. A
arquitetura da rede contava com as trés variaveis controladas, a entrada, uma camada oculta
com quatro nds, escolhida por ter minimizado a quantidade de iteragBes necessarias, ¢ a
camada de saida com as cinco possiveis falhas. A rede foi treinada para fornecer resultados
binarios (0’s e 1’s). S&o apresentadas tabelas comparativas das porcentagens de acerto no
diagnostico de falhas de acordo com o grau da falha em que a rede foi treinada e os
resultados se mostram animadores sendo que em nenhum caso o diagnéstico foi feito com
menos de 90% de certeza, ficando a média de certeza acima de 95%. A rede foi treinada ao
nivel mais baixo de deterioragfo dos valores e mesmo assim conseguiu discriminar entre as
causas das falhas a qualquer nivel de deterioracdo. Quando a rede foi treinada com outros
niveis de deterioragdo dos valores das varidveis, notou-se que para o nivel 3, também se
tem um 6timo nivel de deteccdo. Para a rede treinada ao nivel 4, os diagnosticos das falhas
1 e 2 ndo foram mutto satisfatorios. O objetivo aqui € treinar a rede para determinar-se além
da falha ocorrida, o nivel da deterioragéo do valor apresentado, simultaneamente. A rede
deve ter assim, os trés valores de entrada, correspondentes as irés variaveis de entrada e 20
saidas correspondentes ao numero de falhas vezes o numero de niveis de deterioragfio. O
treinamento de tal rede requer extensivos calculos. Por causa de problemas relacionados a
estocagem de valores, € apresentada uma nova arquitetura de construgio de redes que

permite treinar a rede em dois estagios. No primeiro se determina uma causa entre as causa
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possiveis das falhas e no segundo se estima o nivel de deterioracfo da falha identificada.
Depois de se comprovar que a rede treinada ao nivel de deterioracio! pode detectar fathas
em qualquer nivel, foi entdo utilizada a rede ja descrita treinada com varidveis corrompidas
ao nivel 1, sendo este o primeiro estagio do procedimento completo. A mesma configuragfio
de rede usada no primeiro estagio, foi também utilizada no segundo estagio. Os resultados
se mostraram satisfatérios podendo ser distinguidas boas parcelas de deteccfio dos niveis
das respectivas falhas. A superficie de deciséo foi treinada com seis dimensdes. A vantagem
da rede em dois estagios € que, se o conhecimento sobre a causa de uma nova falha estiver
disponivel, somente a rede no primeiro estigio precisa ser retreinada para conseguir
diagnosticar o nivel da falha. E quando se conhecer um novo nivel para as mesmas falhas,

somente o segundo estagio precisa ser retreinado.

VENKATASUBRAMANIAN et al. (1990) depois de trabalhos desenvolvidos na 4rea de
detecgfio de falhas utilizando sistemas especialistas, onde apresentam como limitagoes
inerentes ao procedimento, a trabalhosa natureza de aquisi¢do de conhecimento, a
inabilidade do sistema de aprender ou de melhorar dinamicamente seu desempenho e a
imprevisibilidade do sistema fora do dominio especializado, apresentaram como solugdo a
estas limitacBes, a utilizacdio de redes neurais. Apresentaram uma andlise detalhada de
aprendizagem e de generalizac8o das caracteristicas da rede neural para a detecgdio e
diagnodstico de falhas em processos em estado estaciondrio. Este trabalho apresenta a
possibilidade de se detectar multiplas falhas num sistema, utilizando uma generalizag8o da
rede treinada com erros nas faixas de 5 e 15%. Medidas com erros nas faixas de 10 ¢ 25%
apresentaram resultados satisfatdrios. A possibilidade de a rede conseguir detectar falhas
nas leituras dos sensores também foi investigada. Aqui foi considerado que um sensor esta
em falha sempre que 1€ um valor normal quando o valor esta errado. Nem todos os casos de
falhas nos sensores foram detectados pela rede treinada e isto indica que alguns sensores
sdo criticos para a perfeita detecgdio de falhas no processo. Foram também analisados
termos constitutivos da rede neural, a saber, a taxa de aprendizagem e o momentum, além
dos pesos e das camadas ocultas. Uma generalizagio com uma rede com nove camadas
ocultas, treinadas para a detec¢dio de falhas simples também foi escolhida para a

generalizacfo de detec¢io de multiplas falhas. Na maioria dos casos, as redes funcionaram
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a contento, Os autores concluem que a utilizagdo de redes neurais € mais vantajosa que a
utiliza¢do de sistemas especialistas porque mesmo que se precise retreinar a rede a uma

mudanca da planta, € ainda mais facil que revisar toda a base de conhecimento de um

sistema especialista.

GRANTHAM ¢ UNGAR (1990) mostraram que os sistemas de diagndsticos baseados em
modelos apareceram para cobrir as lacunas deixadas pelos sistemas baseados em
heuristicas. Trata-se de um procedimento versatil pois pode ser utilizado em um grande
nimero de sistemas o0 que necessitaria grandes modificagdes as regras particulares caso
fosse feito por heuristicas. Isto € possivel desde que se conhe¢a as unidades de processo e
suas interconexdes. Um procedimento de primeiros principios (FP) requer robustez e
generalidade para dar ao sistema habilidade para criar seus proprios modelos a partir da
descricio  das substdncias e dos objetos presentes e das condi¢des de processo
prevalecentes. A criagdo automatica de modelos € possivel porque o sistema tem um
entendimento dos fendmenos fisicos e quimicos bésicos. O sistema baseado em FP €
melhor que os sistemas baseados em modelo porque se referem aos principios fisicos e
quimicos fundamentais e t€m a habilidade de modificar automaticamente os modelos de
suas unidades, 0 que permite identificar falhas as quais mudam significativamente o modo
de operagio da unidade. O prego pago pela maior flexibilidade vem cobrado em termos da
eficiéncia. O FP utiliza matemdtica qualitativa e fisica qualitativa as quais sdo usadas,
respectivamente, para resolver modelos matematicos qualitativos e modelos fisicos e
quimicos regentes do processo. O algoritmo utilizado foi o QPT (teoria dos processos
qualitativos) de FORBUS (1984). Os autores mostram que a habilidade do sistema em criar
suas proprias unidades de modelo permite identificar todas as consideracfes nas quais um
modelo errado tenha sido construido e determinar quais mudangas para as consideracdes
produzem um modelo que explica o comportamento anormal da unidade. Isto possibilitou
a0 sistema diagnosticar irregularidades no processo sem a necessidade de modelos
explicitos do processo. Foi desenvolvido para a andlise de unidades individuais ou
pequenas plantas. Para grandes plantas, consideram que o FP torna-se computacionalmente
ndo atrativo. Propuseram para contornar este problema, um procedimento hibrido sendo

composto por um sistema baseado em modelo e o FP. A utilizagio de equagdes



23
quantitativas também foi sugerida, a fim de diferenciar entre falhas com o mesmo efeito

qualitativo mas com diferentes efeitos quantitativos.

HOSKINS et al. (1991) mostraram que dados conseguidos através de sensores ou de outros
meios, na planta, podiam servir, se transformados de modo conveniente, para serem
utilizados no processo de tomada de decisdes sobre o sistema. Propuseram-se a ilustrar um
trabalho de detec¢do e de diagnodstico de falhas em um grande e complexo processo
quimico. Mostraram como a rede neural pode exibir o comportamento dos sistemas
especialistas baseados em conhecimento sem conter qualquer representagio explicita das
regras. O sistema avaliado € composto de centenas de variaveis de estado, sendo que nem
todas podem ser medidas. Os autores descrevem uma situagio de falha e mostram os pontos
que devem ser entendidos pelo operador a fim de sanar o problema antes que se degenere
ern uma situacdo catastrofica. A deteccfio prematura da falha pode ser de grande
importancia a fim de se evitar situagSes fora de controle, e a localizagdo das falhas ¢ de
suma importancia a fim de se tomar as providéncias corretivas e finalmente identificar as
causas fisicas da falha. A detecglo on-line € desejavel e quanto mais cedo se identifica,
melhor. Mostraram que a utilizagfio de redes neurais é melhor que algumas outras formas de
deteccdo por causa da maior rapidez de processamento. Este trabalho utilizou uma rede com
duas camadas ocultas e backpropagation. A rede contava com 418 nds de entrada e 40 nés
na primeira camada oculta ¢ 20 nés na camada de saida, representando vinte estados
possiveis sendo 19 erros e o estado normal a serem detectados. Para simulag¢do do processo,
utilizaram um pacote computacional definido em DOIG(1986), chamado Syschem Plant. O
tempo de convergéncia em uma estacio de trabalho Sun 4/10 levou 24h com uma tolerdncia

de 0,05

KELLER et al. (1994) afirmaram que a forma mais facil de se medir a consisténcia de
dados ¢ ter varios sensores medindo a mesma varidvel. Apresentaram um algoritmo para o
tratamento de diversos erros em medidas ou para vazamentos em sistemas em estado
estacionario. O algoritmo recursivo proposto melhora o teste GLR, ou teste de maxima
verossimilhang¢a proposto por NARASINHAM E MAH (1987), para o caso em que

diversos erTos grosseiros aparecem simultaneamente.
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SUNGGU e SHIN(1994) listaram métodos probabilisticos automaticos para o diagndstico
de sistemas de multi-processamento. Os autores mostraram a teoria presente nos meétodos
de diagnoésticos probabilisticos e descreveram varios algoritmos em forma de termos
simples, com a ajuda de exemplos. Os métodos de diagnésticos foram confrontados e
analisados, mostrando as vantagens comparativas dos vérios algoritmos frente a diversos

fatores importantes para o diagnéstico.

WATANABE et al.(1994) discutiram uma nova arquitetura de redes neurais chamada
HANN, sigla em inglés, para rede neural artificial hierdrquica. A caracteristica principal de
uma HANN ¢ a sua possibilidade de dividir um grande conjunto de padrdes em pequenos
conjuntos os quais podem ser mais facilmente classificados. O trabalho consiste do uso das
redes neurais para diagnosticar falhas incipientes em processos fora do estado estacionario
nos quais mais de uma fatha ocorre simultaneamente. Os autores analisaram a vantagem em
se usar redes para diagnosticos de processos complexos uma vez que esta pode “mapear” de
forma satisfatéria sistemas complexos sobre os quais ndo se conhece o modelo, tragando
um paralelo de funcionamento entre esta e outros métodos de detecgdo/diagnostico de
falhas, apresentando suas vantagens e desvantagens. Falaram da dificuldade de se
determinar midltiplas falhas utilizando outras formas de raciocinio como por exemplo o
baseado em primeiros principios por causa da necessidade de se ter modelagens bastante
fiéis a realidade do sistema de processos o que requer calculos extensivos. O modelo ndo
podia conter erros o que levaria a falsas interpretagdes de falhas. Os autores também
avaliaram a dificuldade em se construir um sistema de deteccfio baseado em sistemas
especialistas 0 que requeria um consumo de tempo bastante consideravel e ainda a
utilizacfo de sistemas especialistas no sistema. A intengfo, aqui, € desenvolver uma rede
neural especifica que seja eficiente no diagnoéstico de multiplas falhas e que pudesse ser
facilmente treinada (com presenga de falhas simples). A HANN ¢é formada em dois estagios
sendo que cada um contém uma fungdo diferente. Mostraram como a classificagio de
multiplas falhas simultdneas poderia ser gerada a partir do treinamento com dados

envolvendo fathas simples. Duas restri¢Ses foram utilizadas para o treinamento da rede, e
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isto pode ser restritivo demais se se considerar que erros em uma planta real nfio ocorrem
do modo em que estdo descritos no trabalho. As restri¢des seguidas para o treinamento da
rede sdo: os pardmetros néo podem se desviar muito dos seus valores reais (2%) e todas as
falhas devem ocorrer dentro de um mesmo grau de desvio. O procedimento foi utilizado na
deteccio de falhas em um reator quimico com um controlador PI, convencional,
considerado sem possibilidades de falhas. Os autores apresentaram um estudo de
extrapolacdo da rede neural treinada com baixos desvios, no caso extremo estudado (20%
de desvio maximo), a rede cometeu erros na classificaciio de falhas em 21% dos casos, o
que ndo pode ser chamado exatamente de uma otima marca. Em casos onde a rede
apresentava falhas dentro do padrdo treinado, o indice de acerto no diagnéstico foi de no
méximo 93%, para erros simples. Segundo o trabalho, isto ocorre porque uma rede neural
nem sempre apresenta resultados de extrapolagfio satisfatorios, uma vez que sua melhor
performance ocorre em interpolages. Além do mais nenhum estudo foi feito a respeito da
importancia das varidveis em falha nio detectadas pelo sistema. Redes com faixas de desvio
maiores poderiam ter sido testadas. A HANN ¢ mais eficiente que ANN na deteccdo de
multiplas falhas porque o nimero de padrdes requeridos para treinamento da rede é muito

menor no primeiro caso.

CHING et al.(1995) mostraram um método para reduzir a complexidade do equalizador
RBF usando somente centros dentro da vizinhanca local dos dados de entrada a serem
apresentados a rede. Os autores afirmaram que para um problema de equalizagfo, tal
técnica permitiu adaptagdo pratica quando o subconjunto de equalizagio podia ser menor

que o conjunto completo de dados.

TSAI e CHANG (1995) propuseram-se a estudar um método de diagnostico de falhas em
sistemas dindmicos utilizando um esquema de redes neurais integrado. Os autores disseram
que neste tipo de monitoramento de falhas de sistemas, o componente mais critico do
procedimento € o gerador de residuos, o qual é basicamente uma medida da diferenca entre
o comportamento observado do sistema e aquele que deveria ser observado em condi¢des

normais. A proposicdo em utilizar um sistema de redes integrado partiu do fato de que em
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alguns sisternas € dificil se desenvolver modelos matemdticos reais a partir de principios de
engenharia quimica. Os residuos sdo processados em dois outros componentes do sistema.
Primeiro, testes simples de fresholds sfo feitos no detector de falhas para identificar
situa¢es anormais, depois a tarefa de diagnosticar a falha € conduzida com a rede em
alimentacdo antecipada com “mapas™ dos modelos das origens das falhas residuais. A
construgdo da rede em dois estagios se dd de modo que no primeiro estigio, se estimam
mapas dos valores de saida, e na segunda rede, faz-se a representagfo funcional das relagdes
matemdticas. O sistema utilizado para estudo do modelo proposto € constituido de trés
tanques-reservatorios de mesmo tamanho e de um tanque-reservatério maior, além de tubos
para se fazer a interligac@o entre eles e valvulas para se controlar as vazdes entre os mesmos
e finalmente, bombas. Foram estudados cinco sistemas no total. As variaveis controladas
sfio pressdo de saida da bomba, ¢ a altura do nivel de liquido em dois dos tanques. Os
autores ndo apresentam resultados numeéricos suficientes para uma analise mais conclusiva,
contudo afirmam que o procedimento ¢ capaz de identificar corretamente a origem de falhas

simples no sistema.

AL-GHONEIM e KUMAR(1996) mostraram a vantagem que ¢, em termos de desempenho
de funcionamento, a combinacfio de multiplas redes neurais. As redes individuais devem ser
treinadas independentemente. Os autores mostraram como trés redes podem ser usadas para
o treinamento, usando o que eles chamaram de fungéo objetivo de mérito, apresentando um
novo método de combinar as redes neurais. Pela proposta, a fungio objetivo € calculada

para cada ANN e ponderada para chegar a uma fungéo objetivo aglomerada.

BLUE e HALL(1996) mostraram que a relativa simplicidade de redes com apenas uma
camada intermediaria poderia permitir o uso de um namero mais amplo de algoritmos que
poderia ser usado para redes com multiplas camadas ocultas. Apresentaram um algoritmo
que transforma uma rede complexa em uma rede de camada simples. O algoritmo refez as
ligacdes entre as camadas ocultas. Estas novas unidades tiveram os pesos calculados de tal
forma que aproximam as contribui¢des das ligacdes suprimidas da rede. Alguns exemplos

foram apresentados para validar as proposicdes.



27

RAMAMURTI e GOSH(1996) apresentaram um método de adaptagio dindmica da
arquitetura de uma rede neural em decorréncia de mudangas nas condigdes do problema
analisado. O problema de se ter o mapeamento variando com o tempo foi chamade de
problema de aprendizagem seqtiencial. Os autores também discutiram o fato de que uma
rede neural utilizando os conceitos da RBF podesse produzir respostas idénticas aquelas
para as quais foram treinadas mas que isto pode no ser conveniente em situagdes onde
mudancas nos elementos de saida do sistema mudam com o tempo. A arquitetura por eles
apresentada foi baseada em estruturas especialistas as quais poderiam deter o problema de
crescimento incontrolado das redes, uma vez que o tamanho 6timo das mesma ndo €
conhecido a priori. O modelo empregou uma mistura de redes especialistas as quais sfo

modelos probabilisticos que dividem o espago de entrada em regides as quais se sobrepSem.

SARKAR(1996) apresentou um método que usa uma quantidade de parimetros de
treinamento de uma rede neural para definir a capacidade de generalizagiio da mesma. O
autor indica como as diversas escolhas para ajuste dos pardmetros podem influenciar no
desempenho de uma rede. Mostrou que dado um conjunto de dados para treinamento de
uma rede, e pardmetros de arquitetura da rede como por exemplo o mimero de camadas, o
nimero de neurdnios em cada camada, o método de inicializacdo ¢ o algoritmo de
aprendizagem, € possivel determinar a contribuicio de cada um destes fatores no
desempenho da rede para o treinamento do conjunto de dados. Apresentou além disto, um

método para verificar a validade dos valores estimados dos pardmetros.

MYLARASWAMY e VENKATASUBRAMANIAN(1997) descreveram a contribuigfo
prestada ao consércio ASM, o qual foi um empreendimento desenvolvido por dez empresas
petroliferas norte americanas a fim de se estimar o impacto econémico de situacdes de
anormalidade no funcionamento de seus sistemas de processos bem como para desenvolver
um sistema de controle de processos avancado. O sistema de controle apresentado € uma
estrutura fechada de forma hibrida baseada em muiltiplas especialidades. Segundo os

autores, esta forma hibrida foi necesséaria devido ao fato de que métodos de diagnéstico
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simples ndo sdo suficientes para deteccfio de problemas em escala industrial. Foi proposto,
desta forma, um meétodo no qual diferentes formas de diagndstico sdo integradas. O modelo
proposto foi implementado em G2 e combina diagndstico baseado em modelo causal,
classificadores estatisticos e recophecimento de padrSes sintiticos. Foi apresentada uma
comparagdo entre algumas formas de detecgdio de falhas, e, particularmente, para a
metodologia que emprega redes neurais, os autores argumentam a impossibilidade de
extrapolagdo dos resultados. O modelo desenvolvido foi testado numa unidade industrial

real onde apenas os estados de falha que ocorreram na unidade foram testados.

VORA et al.(1997) apresentaram o resultado do estudo de redes neurais em contra
propagacio. Segundo os autores, as redes com contra propagagfo sio simples e rapidas para
o treinamento e t€m ainda a vantagem de a melhor arquitetura poder ser determinada de
ante mao. Os autores disseram ainda que este tipo de rede néo tem o problema de minimos
locais, podendo desta forma sempre encontrar a resposta correta. Foi demonstrado o
funcionamento das redes ¢ apresentado um algoritmo de funcionamento das mesmas.
Foram consideradas apenas falhas simples (s6 uma falha de cada vez), que poderiam
ocorrer em um reator CSTR. Apesar de usarem o modelo dindmico do reator, s¢ foram
utilizados para o treinamento da rede, os valores do estado estacionario, fixando magnitudes
das falhas bem como o seu tipo. Cada uma das sete diferentes situagdes de falhas foram
simuladas separadamente com desvios de 0,1 a 15% a intervalos de 0,1% a partir do valor
de operacdo normal. Cada falha tem, desta forma, 150 padrSes para treinamento das redes.
Todos os valores de treinamento foram agrupados numa rede com 1050 valores de entrada.
Com este procedimento, os autores conseguiram determinar numa tnica rede, a falha e a
sua magnitude. Por causa da dificuldade de treinamento, os autores escolheram 105 padrdes
dentre os 1050 para o treinamento da rede e diminuiram de 0,1 para 1% a precisdo
conseguida para a deteccfio da falha.Os autores disseram que a CPNN (rede neural
probabilistica) ndo classifica os padrGes de maneira correta quando se inicializa os pesos
com valores randdmicos. Foi testada também a robustez de CPNN 2 presenca de ruidos. A
cada uma das situacGes de falha foi adicionada e substitufda uma porcentagem de sua

propria magnitude. Disseram ainda que a CPNN ¢ mais répida para o treinamento em
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comparagdio com a backpropagation devido & presenca de um menor nimero de passos

computacionais.

ZHAO et al.(1997) tentando contornar as deficiéncias do método de detecgdo de falhas com
redes neurais e com a utilizacfio de sistemas especialistas, propuseram um sistema hibrido
que conjuga as vantagens de cada metodologia. Os autores disseram que existem cerca de
10 tipos de sistemas neurais integrados a sistemas especialistas. Falaram ainda da
dificuldade em se usar redes neurais em feedforward com fungdes sigmodais e as redes com
fungdes base radiais (RBF). Desta forma asseguraram ser melhor utilizar a wavelet-sigmoid
basis neural network (WSBN). A teoria wavelet é um importante desenvolvimento na
analise de Fourier. A estratégia de diagnostico de falha atua em dois niveis. No primeiro, a
rede detecta as falhas processando os dados do funcionamento dindmico do sistema,
mostrando o grau das falhas. A forma de utilizagdio destes dados nfo foi explicada no
trabalho consultado. No segundo nivel, o sistema especialista interpreta os resultados do
diagnoéstico da WSBN e prediz a qualidade dos produtos e o estado do reator, e s6 entfio faz
propostas para remover as falhas, usando a capacidade de 'raciocinio’ contida nas regras de

construgdo. A metodologia foi testada apenas para falhas simples.

AFONSO et al. (1998) propuseram um sistema robusto para detec¢do de falhas nos
principais sensores de um sistema de controle. O trabalho expds a experiéncia de
implementacfio de um esquema automdtico para detec¢do e identificacio de falhas em uma
planta de escala industrial controlada por um multiloop SISO PI (Single Input Single Output
Proporcional Integral). Segundo os autores, a meta era avaliar o comportamento do sistema
de controle por retroalimentacdo quando uma falha ocorresse em qualquer um dos sensores
de medida das varidveis controladas. Neste trabalho apenas foram consideradas situacdes de
falhas unitanias e ndo simultneas. A identificacdo dos pardmetros do processo foi realizada
por meio de uma variante do algoritmo de minimos guadrados recursivos (RLS). A
deteccdo da falha foi alcangada atraves de um algoritmo de decisdo estatistica que analisa o
comportamento dos pardmetros do processo recuperados pelo RLS. Simultaneamente, um

algoritmo de estimativa do estado do processo baseado no filtro de Kalman estendido
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(EKF) possibilitou a identificacdo da falha através da comparagio dos valores estimados

das varidveis e os valores das respectivas medidas dos sensores.

BAGAJEWICZ e JIANG(1998) propuseram um método para identificacdo de erros
grosseiros em sistemas de processos dindmicos. Através de reconciliagdo linear usando o
teste e medida da integral dindmica. Utilizaram um sistema com multiplos etros grosseiros,
como vazamentos e ruidos nos valores dos Aoldups. A inconveniéncia do modelo utilizado
estava no fato de que nfo conseguia estimar erros grosseiros para determinadas
combinagdes dos mesmos pois isto levava as matrizes a se tornarem singulares. Isto ocorreu
devido ao fato que se dois erros introduzidos no sistema eram equivalentes, ou seja, tinham
o mesmo efeito para a reconciliagdo, existiam combinagdes lineares entre os erros. Desta
forma, a funcdo objetivo tinha o mesmo valor, mesmo que os valores das variaveis

reconciliadas tenham valores diferentes.

BURDSALL e GIRAUD-CARRIER(1998) propuseram uma solug@io baseada no uso de
uma estratégia evolucionaria para auto-otimizacio. Diferentemente de NERUDA(1995),
onde o algoritmo genético (GA) envolvia parametrizagdes candnicas funcionalmente
equivalentes as redes com RBF, os GA's por eles desenvolvidos envolviam cenarios fuzzy
os quais transformavam as fungdes base da camada oculta da rede. Os autores disseram que
a robustez do método era aumentada eliminando-se a escolha nfo deterministica das
posi¢des de partida ou de iniciacdo dos centréides. O GA utilizado foi real e ndo bindrio.
Uma funcdo "punitiva” foi usada para evitar o sobre-ajustamento causado pela saturagéo de
super-individuos ou genes (aqueles que tém um ajuste que na média € methor que os
demais). O maior problema segundo os autores foi o sobre-ajustamento principalmente em

pequenos conjuntos de dados. Comparativamente ao RBF "puro”, os autores encontraram

melhores resultados.

DUNIA et al.(1998) mostraram que pelo fato de as falhas de processo afetarem as medidas
de processo de forma diferente, pode-se caracterizar as fathas monitorando as medidas

afetadas durante as operagdes anormais. Contudo, nem todas as falhas podem ser detectadas
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pela violagio da faixa de operacio normal de sensores individuais. Os autores disseram que
em processos quimicos, falhas quase sempre violam a correlagdo de dados, fazendo o SPE
(Predictor Quadratico de Erros) um excelente indicador para deteccfio de fathas. Entretanto,
diversas condi¢des devem ser verificadas para se assegurar que uma falha possa ser
detectada usando SPE. Seguindo estas restricdes, propuseram o uso da varidncia nio
reconstruida para determinar o nimero 6timo de componentes principais e o conjunto de

sensores para fazer o monitoramento do processo.

LEGER et. al.(1998) utilizaram cartas de controle estatistico e redes neurais artificiais para
fazer a deteccdo e o diagnostico de falhas em processos pois segundo eles, em primeiro
lugar pode ser dificil desenvolver um modelo de processo preciso o suficiente para ser
usado em detecgdo de falhas. Em segundo lugar o uso de cartas estatisticas para sinais
medidos favorece o trabalho do operador que vai lidar com variaveis as quais ele reconhece.
Estas cartas acumulam desvios das médias das amostras a partir do alvo real ou do alvo
desejado, de tal forma que as acumulagdes alcancam um valor limite alto ou baixo, quando

um sinal fora de controle € dado.

OZYURTI et al.(1998), descreveram que o problema de diagnostico de falhas em indtstrias
de processos quimicos pode ser atacado através de uma grande quantidade de métodos,
cada um tendo, obviamente suas vantagens e desvantagens. Mostraram que os caminhos a
serem seguidos podem ser divididos em seis categorias as quais nfo sdo mutuamente
excludentes. Desenvolveram um algoritmo simbolico hibrido para deteccfio e diagnostico
de falhas, o SC-net, o qual é baseado em connecticionst systems que combinam as
caracteristicas desejaveis dos caminhos “coneccionistas” com as redes neurais e sistemas
especialistas, a saber, representacfio paralela e distribuida do conhecimento, tolerancia de
falhas, resisténcia a ruidos, possibilidade de manipular saidas e entradas continuas ¢ a
capacidade simbolica dos sistemas especialistas. A fim de contornar incertezas em suas

respostas, langam méo da logica fuzzy.
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REDDY ¢ MAVROVOUNIOTIS(1998) apresentaram um novo método para reduzir a
dimensionalidade dos dados usando redes neurais Input-Training (IT-nets) como modelos
nio-lineares entre varidveis observadas e variaveis latentes’. Os autores mostraram que com
este modelo, somente uma camada oculta é necessdria por causa da diminui¢do da
dimensionalidade do conjunto de dados e conseqiientemente do problema. O uso das redes
IT é demonstrado para a reducio da dimensionalidade dos dados, para o realocamento dos
dados que estdo faltando, para a deteccfo de erros grosseiros € para a coaptagiio de dados.
Segundo os autores, uma caracteristica importante do /7-net € sua capacidade para treinar
com dados incompletos. Uma comparagdo foi feita entre o PCA (Andlise do Componente
Principal) e as [7T-nets para 0 acompanhamento do monitoramento da planta em tarefas
como a deteccdo de erros grosseiros e deteccdo de falhas. Segundo os autores, /7-nets
funcionaram melhor que PCA no monitoramento quando as medidas envolviam correlagses
lineares. Um exemplo simulado (reducfio & metade dos dados a uma parabola) foi
apresentado demonstrando a diferenga fundamental entre projecSes de redes auto-
associativas € uma [7-net: uma [T-net ¢ descontinua, enquanto a rede auto-associativa ¢
continua e leva a um comportamento indesejado. Como trabalho posterior, os autores se
propuseram a investigar se a varidveis latentes, obtidas como varidveis dtimas de entrada
para o treinamento da /7-net, sdo realmente uma importante fonte de informagdes sobre o

estado interno do processo.

WON ¢ MODARRES(1998) descreveram um método para determinacio de falhas parciais
em sistemas de processos baseado em probabilidades, onde o método Bayvesiano €
modificado pelo modelo da curva-F, chamando-o de Improved Bayesian Method (IB).
Segundo os autores, o método apresentado, quando comparado a outras metodologias
existentes, € particularmente til no trato de incertezas associadas a falhas parciais, as quais
implicam uma maior dificuldade no diagnéstico de falhas. Segundo os autores, a analise

probabilistica de multiplos sintomas quando fathas parciais existem pode ser importante em

analise de riscos de plantas de processo.

3 Ver Capitulo 3.
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ZHAOQ et al.(1998) por causa da dificuldade de se representar estados dindmicos durante o
treinamento de redes neurais para a detecgdo de falhas, propuseram a utilizacio de
transformagdes integrando wavelets com redes neurais. Os autores apresentaram uma lista
de trabalhos que fazem este tipo de integracio e disseram que devido a sua alta precisio,
simplicidade de estrutura e rapida velocidade de treinamento, estdo se tornando cada vez
maijs populares como método de estimagfo de parfmetros, em lugar das redes neurais
tradicionais. Disseram que apesar de poder serem usadas para casos multi-dimensionais, os
trabalhos até entfio apresentados somente aplicam para casos de baixa dimensfo, devido a
grande dificuldade de serem aplicadas para casos mais complexos. A fim de contornar este
problema da dimensionalidade, que impede a utilizaco das wavelefs em sistemas multi
dimensionais, propdem um novo algoritmo multi dimensional que evita a necessidade de se
fazer o produto de véarias wavelets e uma dimens#o, diminuindo desta forma a dificuldade
de chegar a resposta desejada. Desta maneira, tomando-se a multidimensional wavelet como
fungdo de ativagdio para a camada oculta ¢ a fungfio sigméide como fungéio de ativacio para
a camada oculta e para a camada de saida, uma nova rede neural é proposta, chamada,

multidimensional non-orthogonal non-product wavelet-sigmoid  basis function neural

network{WSBFN).

CHAN e LAU(1999) apresentaram uma melhora de um algoritmo baseado em logica fuzzy
o qual enriqueceu a expressividade das regras aumenta o poder de inferenciamento do
sistema. Segundo os autores, com a introduciio de uma nova constante no algoritmo o
mesmo se tornou capaz de avaliar a decisfio baseado em um efeito combinado de fatores
individuais. Mostraram que a importancia dos fatores individuais ou dos pesos atribuidos
aos fatores puderam também ser moldados de acordo com preferéncia particular do
usudrio. A incorporacio deste mecanismo aumentou a certeza de que a decisfo foi valida,

melhorando o poder representacional e a flexibilidade do sistema especialista.

CHEN et 2l.(1999a) utilizaram wavelets para o problema do tratamento de dados em
sistemas estacionarios. Coisa que as transformadas de Fourier ndo séio capazes de fazer. Isto

envolve representar wma fungfio de tempo em relagdo a blocos simples de construgio,
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chamados wavelets, cuja estrutura mais completa para a transformada foi desenvolvida por
CVETKOVIC e VETTERLI{1995), quando projetaram um filtro de andlise de multi

resolucdo n#o sub-amostrado para determinar as singularidades do sinal.

CHEN et al.(1999b) utilizaram dados de uma refinaria que utiliza processo catalitico para o
desenvolvimento de um sistema de diagnosticos. Uma caracteristica do processo € que ele ¢
muito complexo e possul interagdes dindmicas entre os balancos de calor, massa e pressdo
entre os dois vasos reatores e as condic¢es de fluidizacdo. No topo dos loops de controle,
sistemas de seguran¢a t€m um papel importante de prevenir situagdes desastrosas. Segundo
os autores, a utilizacdo da ARTnet foi capaz de reduzir a dimensdo do transiente dindmico
dos sinais através da extracio de caracteristicas. Outra vantagem da rede com wavelet, ao
invés de apenas a rede neural pura, € que aquela evita a influéncia do ruido, facilita a

selecdio do treshold e ainda melhora a velocidade de computacio.

HUSSAIN(1999) procurou mostrar uma reviséio de métodos de aplicagiio das redes neurais
em controle de processos quimicos desenvolvida nos ltimos anos e apresentada em
Jiteratura aberta. A pesquisa implementada envolve as trés maiores categorias do controle.
Controle baseado no modelo inverso, controle preditivo e controle adaptativo. As redes
neurais utilizadas sdo basicamente as redes com RBF. Os resultados da pesquisa
apresentada mostraram que as redes neurais sdio versateis e que sdo capazes de serem
incorporadas em vdrias estratégias ¢ meétodos de controle ndo-linear. Mostrou que a redes
feedforward de multicamada com fungBes de ativagdo sigmoidal ou hiperbolica € ainda
muito utilizada em muitas destas aplicacGes, o que segundo o autor, demonstra a suficiéncia
e capacidade desta metodologia em identificar e controlar problemas em sistemas de
processos. O autor chamou ainda a atengfo para o fato de que muitas das aplicaces
reportadas pela literatura se refererirem quase sempre a equipamentos de escala laboratorial

ou sendo simuladores o que abre uma brecha para testes em equipamentos reais em escala

industrial a fim de se testar a robustez dos métodos.

WEN e CHANG(1999) estenderam a teoria para resolucdo do problema de diagnéstico

baseado no modelo de inferéncia abductiva. Mostraram que um novo modelo de inferéncia
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fuzzy foi capaz de manusear estes problemas, juntamente com um novo critério de descrever
a plausibilidade relativa de diferentes hipdteses de diagnésticos. Baseado neste critério, o
problema foi formulado como um problema de programagio inteira. Apresentaram os

resultados quando testado para trés casos de estudo, mostrando que o modelo é€ eficiente.

2.2 ASPECTOS COMPLEMENTARES*

Qutros modelos ¢ resultados publicados na area de detecgio e diagnéstico de
falhas podem ser encontrados nos seguintes trabalhos (por ordem de ano e dentro do ano

por ordem alfabética).

BECRAFT e LEE(1991) utilizaram redes neurais hierarquizadas na deteccdo de falhas em

sistemas complexos.

JOKINEN(1991) fizeram a comparacdo do desempenho de duas redes neurais diferentes no

diagnostico de falhas, utilizando dados de processo em estado estacionario.

ADAMS e STERLING(1992) utilizaram sisternas especialistas com diversas fungdes no

monitoramento de um evaporador de um processo quimico. Fizeram um estudo da

integracdo de sistemas baratos e eficientes de monitoramento.

CILLIERS(1992) utilizou redes neurais na deteccio de falhas em processos em estado-

estacionario e discutiu a possibilidade de utiliza¢Zo de estimativa de parimetros.

*Se referem a aspectos ligados ao tema principal do trabalho mas utilizando outras metodologias, menos
proximas do tema principal deste trabalho.
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HIMMLELBLAU(1992) utilizou redes neurais para o estudo de detecgdo de falhas em

estado-estacionario para trocadores de calor ¢ comparacdo dos resultados com métodos

estatisticos.

VAIDYANATHAN e VENKATASUBRAMANIAN(1992a/b) utilizaram dois métodos de

detecciio de falhas utilizando redes neurais. Mostraram um método de discretizagdio das

saidas desejadas.

VENKATESWARLU et al.(1992) propuseram um método de detecgio de falhas em dois

estagios utilizando filtros de Kalman, testando os modelos em um reator CSTR.

WATANABE e HOU(1992) fizeram a detecgdo de falhas incipientes causadas por

degradaco gradual em variaveis de processo, utilizando redes neurais.

BECRAFT e LEE(1993) utilizaram um procedimento integrado de redes neurais e de

sistemas especialistas para detecgfio de falhas em sistemas complexos.

FAN et al.(1993) apresentaram um procedimento de detecglo de falhas em sistemas

operando em estado-estaciondrio para o caso de um sistema de conversdo de heptano a

tolueno.

ROELE ¢ WARWICK(1993) utilizaram um esquema simples para controle de refluxo, do

reboiler e do condensador em um processo de destilagio em batelada, utilizando processos

paralelos e redes neurais no controle inteligente.
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ROJAS-GUZMAN e KRAMER(1993) utilizaram andlises baseadas em conhecimentos

probabilisticos para comparacdo de analises baseadas em sistemas especialistas, na

deteccio/diagnostico de falhas em sistemas quimicos.

SORSA, T. e KOIVO, H. N., (1993) utilizaram de redes neurais no estudo de
funcionamento de um reator (CSTR), com o arranjo das diferentes categorias de falhas

visualizado pela andlise do componente principal.

KAVURI e VENKATASUBRAMANIAN(1993) desenvolveram um classificador em dois
estagios o qual usa técnicas fuzzy com unidades elipsoidais. Neste algoritmo, primeiro se
determina o nimero de camadas ocultas € também uma primeira estimativa para 0s pesos

das redes. O segundo estagio usa a metodologia do backpropagation para ajustar os pesos,

KAVURI e VENKATASUBRAMANIAN(1994) propuseram um método para contornar as
limitacGes acerca do tratamento do sistema, quanto a ser uma caixa-preta, e utilizaramn redes

neurais.

KENDRA et al.(1994) fizeram a integracio de um sistema baseado em conhecimento e um
sistema multivaridvel a fim de desenvolver um controle robusto o qual pudesse monitorar o

processo quimico.

AFONSO et al.(1995) descreveram a implementacdo de um esquema automatico de
detecgdo e de identificacfio de falhas baseado em analises estatisticas dos desvios dos

pardmetros do processo.

CHANG e CHEN(1995) utilizaram filtro de Kalman estendido na resolugfio de problemas

que apresentam falhas com mais de uma origem.
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CHII-SHANG TSAI e CHUEI-TIN CHANG(1995) simularam a operagfio de um sistema

de estocagem em semi-batelada para mostrar o funcionamento de um esquema de redes

neurais integrados, para a detec¢do de fathas em sistemas dindmicos.
DUNIA et al.(1995) fizeram a identificacfo de falha no sensor via reconstrucio.

OZYURT et al.(1995) desenvolveramm um caminho hibrido para diagnodstico de falhas

utilizando conexdes simbdlicas.

SAVKOVIC-STEFANIVIC(1995) apresentaram um modelo de deteccfo de falhas em

plantas quimicas, utilizando um simulador qualitativo .

TZAFESTAS e DALIANIS(1995) utilizaram redes neurais € mecanismos especialistas,

num sistema hibrido para supervisionar uma planta de celulose. Neste trabalho, mostraram

dois modelos diferentes de redes.

WENNERSTN et al.(1995) apresetaram uma visdo global das diferentes técnicas de
detecgdo de falhas.

GOMM(1994) mostraram um método para deteccfio de falhas na presenca de

comportamentos dindmicos ndo-modelados e de perturbagdes randdmicas.

SRINIVASAN et al.(1997) propuseram uma estrutura integrada para verificacdo da
seguranca de processos. Nesta estrutura, a analise de riscos foi feita em duas fases. Na
primeira, utilizaram o HAZOPExpert, o qual € um sistema especialista baseado no modelo,
para identificar todos os provaveis riscos no pior caso. A partir destes riscos, cendrios

ambiguos e de riscos sérios, os quais passam a ser analisados detidamente, sdo
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identificados. Na segunda fase os riscos foram avaliados em detalhes, usando o modelo do

processo quantitativo.

2.3 ANALISE FINAL E JUSTIFICATIVA DA
TESE

Da analise da literatura, pode-se fazer um resumo de alguns métodos utilizados na
deteccio/diagnostico de falhas. Duas correntes basicas existentes, conforme apresentado
anteriormente, levam em conta a utilizagdo de sistemas especialistas ou a utilizagdo de
métodos matematicos. Ambas as tendéncias, tém representantes que diferem em detalhes
de um modelo para outiro, contudo € possivel extrair caracteristicas gerais que identificam
um método ou outro. Suas respectivas vantagens e desvantagens podem ser descritas e

relacionadas como abaixo.

Dentre os modelos baseados em conhecimentos qualitativos do processo, estdo o
conhecimento baseado no modelo, a andlise de arvore de falhas, o estudo de grafos
dirigidos, a andlise baseada em primeiros principios. S0 modelos qualitativos heuristicos

de analise. Tém como caracteristicas:
* requerem um modelo descritivo rigoroso para cada unidade ou planta investigada;

* requerem a descri¢iio da topologia da planta e uma bibliografia basica de falhas e a

maneira que elas modificam o comportamento da unidade;

* os procedimentos s#io usados para buscar, a partir de pardmetros observados,
similaridades no modelo aos quais estejam associados o processo, até que a falha seja

identificada;

* permitem grande flexibilidade de analise a grandes sistemas mas pecam pelo nivel de

complexidade quando se deseja analisar pequenos sistemas;
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* a maior limita¢do estd em requerer a construgfio do modelo do processo antecipando-se
as possiveis falhas e efeitos. Em situagdes que ocorram falhas novas, o sistema nfio

consegue diagnosticar corretamente o acontecido e se o fizer, incorre em erros abruptos;
* dependem demais do conhecimento especifico de especialistas no processo;

* ndo tém, em sua maioria, um procedimento simples de raciocinio, representando o

sistema muitas vezes como simples caixas-pretas;
* ytilizagdo demais de andlises subjetivas,

* dificuldades em identificar fathas que ocorrem devido a varias fontes.

Dentre os modelos baseados em conhecimentos matemadticos, estio aqueles que
utilizam redes neurais e aqueles que se utilizam apenas de balancos de massa e energia

rigorosos do processo (Deep Knowledge). Tém como caracteristicas:

*requerem a utilizacdo de modelos de equagdes diferenciais e algébricas que € tanto mais
complexo quanto maior for o entrelacamento das varidveis do processo. No caso de redes

neurais, estas equagdes sdo necessarias apenas na fase de treinamento da rede;

*requerem a utilizacio de uma biblioteca com modelos de falhas que possam ocorrer

durante a operagfo do sistema;

*maior possibilidade de generaliza¢dio quando comparados aos procedimentos qualitativos,

podendo diagnosticar situagdes as quais ndo haviam sido previstas em principio;

*rapidez de processamento, no caso das redes neurais, depols que o sistema tenha sido

treinado;
*possibilidades de generalizagfio para detecg@o de multiplas falhas simultdneas;

*possibilidade de manipulacio de extensos sistemas sem que seja necesséario conhecimento

explicito das relagbes de muitas variaveis do processo;
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* necessidade de constru¢do de modelos do processo por causa da grande falta de valores
das varidveis com falha em comparagio com varidveis em estado normal para treinamento

das redes;

*possibilidade de determinar o grau de extensdo da falha, seja baseado em equacSes, seja

baseado em padrdes pré-especificados;

*possibilidade de detecgfo/diagndstico com precisdo absoluta, ou seja, 100% de certeza,

(pelo menos para a detecgfo de falhas para as quais foram treinadas).

Por causa das vantagens apresentadas acima e por julgar que os procedimentos
baseados em conhecimento matematico s3io mais convenientes, em relagio aos sistemas
especialistas, para se estudar um sistema de processos quando 0 mesmo néo tem existéncia
fisica, mas apenas tedrica, por meio de estudo fenomenologico, escolheu-se fazer o estudo
do diagnodstico e detecgio de falhas utilizando-se um procedimento baseado em redes
neurais. Através da leitura de trabalhos apresentados, de forma resumida, nos dois itens
anteriores, nota-se que a quase totalidade dos autores utiliza dados para treinamento das
redes apenas no estado estacionario. Os autores que utilizam sistemas dindmicos para o
treinamento das redes nfo o fizeram de forma continua, ou seja, n3o mapearam uma

trajetoria de resposta dindmica do sistema as perturba¢des ocorridas.

Conforme dito no capitulo de introdugfio deste trabalho, um dos pontos fracos das
redes neurais ¢ justamente a extrapolacfio de reconhecimento de padrfes para os quais ndo
tenham sido treinadas. Desta forma, pode-se concluir que esta utilizagiio de padrées
“isolados”, representados apenas por “fotografias” de estados estacionarios, tende a
amplificar esta deficiéncia das redes neurais artificiais, reduzindo a sua aplicabilidade na

pratica.

Com base nesta caracteristica e percebendo que a simulacio da coluna de
destilagdo, depois que se introduzia uma perturbacgéo, a qual pode representar uma situacio
de falha, produzia uma resposta dindmica, nos momentos iniciais logo apés a ocorréncia da
falha, suficientemente proxima, numericamente, para diversos niveis de falhas nos valores
das varidveis monitoradas, propds-se utilizar os diversos perfis destas varidveis para treinar
as redes neurais. Com isto queria-se mostrar que se se utilizasse os perfis dos varios

pardmetros de acompanhamento, a diversos niveis de perturbacfo, seria possivel



42

diagnosticar corretamente situagdes de falhas mesmo sem conhecer de antem&o exatamente
o perfil da varidvel para um determinado nivel de falha. Seria possivel, desta forma,

contornar a dificuldade de extrapolagfio® das redes neurais artificiais.

E nesta premissa que estd a razdo deste trabalho. Queria-se mostrar que o
conhecimento dos estados intermedidrios no funcionamento dinidmico de um sistema de
processos € atil para se contornar uma deficiéncia de um dispositivo que, fora este aspecto,

mostra-se promissor no estudo do comportamento de sistemas de processos perante

situacdes de falhas.

5§ de entendimento mais ou menos comum que as redes neurais sejam aproximadoras de fungdes, e como tal
deveriam, no “caminho tracado”, pelo ajuste, serem capazes de interpolar valores de saida ao serem
apresentadas a entradas desconhecidas. Na pratica, o funcionamento de uma rede neural niio permite concluir
isto. Preferimos pensar nas redes neurais como ajustadores pontuais e ndo continunos, mas que logicamente
quanto mais bem comportada for a distribuigdo dos padrfes mais o ajuste se aproximard de um caminho ou

trajetoria, podendo-se, no limite, pensar nos pesos das redes como pardmetros funcionais. Ver também o
Capitulo 5, sobre 2 generalizac8o das redes.



CAPITULO 3
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3.0 DETECCAO E DIAGNOSTICO DE FALHAS?®

Uma planta de processos moderna é caracteristicamente grande e segue uma
estratégia de operacionalidade cada vez mais complexa, com longas cadeias de processos
seqgiienciais e com elaborados instrumentos de controle. Como conseqiiéncia, o diagndstico
de falhas em processos se torna cada vez mais complexo. Uma falha é um estado anormal
de uma mdaquina ou um sistema; seja de uma parte, de uma linha ou de todo o sistema. A
ocorréncia de uma falha estd associada a um niimero de fatores, os quais por sua vez estdo

relacionados a um outro nimero de sintomas.

Uma série de sintomas ndo antecipados, causados por falhas de baixa
probabilidade, ou a pressfo por decisdes mais rapidas podem levar operadores a chegar a
conclusdes erréneas, WON e MODARRES(1998). Tecnologias de controle e
monitoramento sfo aplicados a processos quimicos a fim de se conseguir uma operagio
eficiente e segura. A complexidade das medidas em tempo real requerem a ajuda de
computadores para que se possa monitorar o processo e interpretar os dados transferindo de
uma forma relevante e confidvel ao operador humano, REDDY e

MAVROVOUNIOTIS(1998).

Um esquema, com a utilizagiio de computador, responsavel pela aquisi¢io e

tratamento de dados e pela tomada de decisdes pode ser visto na Figura (3.1).

Detecgio e diagndstico de falhas dependem muito da natureza da mesma e tornam-
se mais dificeis de serem alcancados quando causados por falhas parciais. Desde que a
deteccdio precisa € a identificacfio em estagios nfio avangados ¢ muito importante para se
minimizar a perda de produtos ou para prevenir consegiiéncias mais sérias, € necessario se

ter um método automatico de detecgio de fathas.

Uma grande variedade de caminhos para se descrever e para se alcancar a detecgiio
de falhas existe detalhada na literatura consultada. Entre estes estdo a teoria de detecgfo de

sinais, de Green e Swets, a teoria de erros versus a teoria dos modelos de taxas de erros,

® A principal referéncia para este capitulo € o trabalho de KAVURI e VENKATASUBRAMANIAN(1993)
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descrita no trabalho de NIEMELA e KRENDEL(1975), analise de série de tempo’, e o
reconhecimento de padries, GREENSTEIN ¢ ROUSE(1982), onde diversas técnicas foram
desenvolvidas a fim de se conseguir fazer a detecgdo destas falhas parciais. Métodos
empregando légica fuzzy, método bayesiano, redes neurais, método dos digrafos, arvores de
falhas ja foram desenvolvidos por diversos deste autores citados, dentre tantos outros. O
maior problema € que, na maioria dos casos, a metodologia sé funciona bem se o sintoma
da variagdo parcial da falha nfio € muito severa. Segundo MORRISON(1994), o principal
problema € a falta de detalhamento para sistemas mais complexos e também as

consideracdes que cada método faz a fim de alcangar o melhor desempenho.

O fato de as formas para deteccio de falhas serem muito variadas e envolverem
inumeras metodologias, nfio impede que estas metodologias possam, de uma forma global,
ser separadas basicamente em duas formas genéricas de abordagem. Segundo esta primeira
classificagio, pode-se dizer que o diagnéstico/deteccio de falhas pode ser de natureza

qualitativa, de natureza quantitativa ou contar com ambas as abordagens simultaneamente.

Este trabalho segue como linha de desenvolvimento a segunda maneira,

especificamente utilizando redes neurais, que apesar de ndo poder ser considerada,
x : : ! 8

exatamente, como um método quantitativo 'puro™, por envolver, na verdade, o

reconhecimento de padrdes, os quais poderiam ser feitos apenas com a utilizacdo de dados

do histérico do processo, sem a necessidade de utilizacio de equag¢Ses do modelo do

processo, serd aqui considerado como tal por causa da forma de representacdo dos padrdes

que seguiu uma representacdio numeérica baseada em dados de simulagéo dinamica de um

sistema de processo quimico.

Aqui se estd preocupado em informar as diversas formas de abordagem do
procedimento de diagndstico de falhas. Um detalhamento mais profundo dos modelos
qualitativos néo faz parte deste trabalho. Como as redes neurais sdo o objeto principal de

analise aqui utilizados, reservou-se os dois proximos capitulos para um detalhamento, a

altura, das necessidades deste trabalho.

7 Onde se usa o histdrico do sistema para se prever o seu futuro.

8 No sentido de utilizac8o de equacBes diferenciais, representando balangos de massa e energia.
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TAREFAS DE

Segundo MORRISON(1994), ¢ surpreendente o qufio pouco foi escrito a respeito

do diagnostico de falhas em sistemas de diagnosticos avancados dado o tempo que este

assunto tem ocupado o trabalho de operadores e especialistas. O autor mostra que o

processo de diagndstico de falhas parece compreender um conjunto béasico ou genérico de

componentes em uma diversidade de industrias, e desta forma, a literatura geral a respeito

de diagnostico de falhas, provavelmente, pode ser generalizada para novos ambientes de

manufaturas.
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O passo inicial no trabatho de diagnéstico de falthas é a coleta de dados do
historico do processo, e especificamente quando se trabalha com métodos de anélise que
utilizam séries de tempo € reconhecimento de padrdes, estes dados tém dupla funcéo;
mostrar o comportamento sistematico do processo e servir de fonte de dados para detecgiio
de falhas futuras. Em seguida, deve-se se ater a escolha dos mecanismos de analise,
baseados muitas vezes na qualidade dos dados histdricos de que se dispde. O
estabelecimento das relagdes entre fatores e sintomas € o préximo passo de forma a

produzir subsidios para a construgdo da matriz de diagnésticos.

Dentre os estdgios comuns a varios trabalhos ja publicados, na é4rea de
deteccdo/diagndstico de falhas, como os de RASMUSSEN e JENSEN(1974),
compreendendo industrias eletrénicas, BAINBRIDGE(1981), para uma grande quantidade
de controle de processos, ¢ BEIREITER e MILLER(1988), descrevendo fontes de
dificuldades em sistemas de manufaturas em geral, pode-se destacar os quatro seguintes

passos:

Detecciio das Falhas;
Coleta de Informacdes;
Eliminacéo ;

Diagnéstico.

3.1.1 DETECCAO DE FALHAS

Apesar de deteccdo e diagnéstico de falhas estarem fortemente ligadas, muitas
vezes sua abordagem é feita de forma separada para fins de detalhamento. Detecgdo de
falhas em um processo industrial € representada por um grande vetor de sensores aos quais

estio associados alarmes nas salas de controle. A detecgdo de falhas pode ser conduzida por
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uma combinac&o de sensores na forma de softwares ou hardwares bem como pela vigilancia

de operadores a manifestagdes fisicas de falhas.

Logicamente nio € possivel se listar todos os tipos de falhas e suas probabilidades

de ocorréncia em uma planta quimica. Alguns dos possiveis desvios sfo:

- desvios de pressio,

- desvios de temperatura,
- desvios de fluxos,

- desvios de niveis,

- ¢ assim por diante

Causas de falhas podem ser associadas a distribui¢do de produtos ou matérias-
primas de forma incorreta, mistura incorreta, superaquecimento, ressonancias, lubrificacio
incorreta, geracdio de vortex, entupimentos, sedimentagio, adesfio, vazamentos, defeitos de
construgdo, contaminantes, erros humanos, efeitos climadticos, falha de instrumentos e
outras. Apesar de cada planta ter condigBes de operacdo especificas, o histérico de

funcionamento da mesma se apresenta como uma fonte muito valiosa de informagoes.

3.1.2 COLETA DE INFORMACOES

InformagGes sobre as falhas do sistema devem ser coletadas antes que qualquer
tentativa de se chegar a wm diagnostico possa ser tentada. Normalmente, informagdes
precisam ser selecionadas ou filtradas a partir de um conjunto de dados, onde muitos dentre
eles podem ser irrelevantes. Em geral, a primeira informacio que o operador do controle
recebe pode ser Util apenas para localizar a 4rea geral ou a parte do equipamento no qual a

falha esta localizada. Em controle de processos de industrias, tal informagio normalmente
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¢ apresentada num painel de instrumentos na sala de controle. Em sistemas menos

integrados, tais informagdes precisam ser inferidas a partir do comportamento real do

equipamento.

3.1.3 ELIMINACAO

O proximo estagio do diagnodstico envolve a redugio do conjunto de futuras falhas
através de uma busca de Informagdes adicionais. Isto pode ser feito de forma vertical ou
horizontal. Em uma primeira busca, o operador eliminaré ou retera todos os subsistemas
que sdo candidatos a apresentarem falhas antes de partir para uma analise mais
pormenorizada no componente. Por exemplo, isto pode ser feito classificando-se a falha no
subsistema como sendo elétrica ou mecénica. Na forma vertical, todos os componentes do

subsistema sdo verificados antes de se mudar de subsistema. Neste nivel, sdo checados

todos os sensores, Uum a um.

3.1.4 DIAGNOSTICO

O estagio final envolve confirmar a hipdtese sobre a qual o componente ou o
subsistema realmente falhou. A fim de assegurar que o diagnostico estd correto, €

necessario o conhecimento, por parte do operador, do caminho pelo qual deve seguir na

retificacdo da falha.

Se mais que uma causa ocorre, o diagndstico de falhas se refere 4 determinacio
(ap6s a detecgdo da ocorréncia da falha) do equipamento ou porgdo do mesmo que estd
causando a falha. Ou seja, diagnodstico € a determinacfio de quais dos subsistemas, ou do
meio ambiente, estd violando as condicdes suficientes para satisfazer as especificagfes de

desempenho do processo, €, portanto, o estudo das relagdes de falhas, fatores e sintomas, e
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¢ usado para predizer ¢ controlar o desempenho de um sistema, seja ele de que tipo for.
Quanto mais complexo o sistema, logicamente mais complexo sera isolar a causa de uma
determinada falha. Além do mais, um esquema de diagnéstico de fathas deve ser pensado
de modo a contemplar a presenca de pequenos ruidos nos valores das medidas. Se a
informacfo obtida do sistema € ambigua, outro tipo de informag8o deve ser procurado de

forma a se chegar a um diagnostico mais conclusivo.

Para se chegar a um diagnostico correto, € necessario se ter certeza que existe
informacio logica e suficiente a fim de reduzir a uma tUnica possibilidade. Se um
diagnéstico errado € feito, a corre¢do poderd levar o sistema para condi¢des que possam

apresentar até mais perigo que a que realmente esteja acontecendo.

3.1.5 TIPOS DE PROBLEMAS DE DIAGNOSTICOS

SHEPHERD(1975) dividiu os tipos de falhas em processos em trés categorias.

- falhas esperadas ou familiares,
- falhas intermitentes,

- falhas desconhecidas.

Falhas familiares ou esperadas sfo, logicamente, os tipos mais faceis de serem
identificadas. Em muitos casos, pode-se, de modo direto, escrever um manual ou um
algoritmo descrevendo tais problemas. A quebra de uma ferramenta em uma maquina ¢ um

exemplo disto.

Com respeito a falhas intermitentes, o problema € um pouco mais grave e a propria
quantidade de descri¢bes empiricas de como se comportar numa situa¢do destas ¢ muito

menor. Falhas intermitentes sdo muito dificeis de se detectar.
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Segundo BAINBRIDGE(1981), falhas novas sfo relativamente raras em plantas
onde o controle de processos ja € feito ha bastante tempo. Isto cria o problema de falta de
oportunidade de treinamento das habilidades dos operadores, o que paradoxalmente, acaba
complicando ainda mais a resolugdo do problema quando surge uma falha deste tipo e que o

operador tem que resolver um problema para o qual ele ndo foi treinado e possivelmente

nio tem conhecimento.

O conjunto de requerimentos os quais um bom sistema de diagnéstico deveria ter
para ser capaz de funcionar com sucesso na indistria pode ser listado como segue: (a) ser
capaz de fazer a detecgfo de falha no inicio de ocorréncia da mesma; (b) apresentar
qualidade na detecglo/diagnostico, ndo acionando falsos alarmes; (c) resolugdo para
diferenciar entre um tipo e outro de falha; (d) robustez contra ruidos, ndo tomando como
falha uma situacg3o fora do desejado, contudo, prevista; (e) modelagem eficiente a fim de se
ter o funcionamento do modelo o mais proximo possivel da realidade; (f) facilidade de
implementagfo e manutengo; (g) funcionamento em tempo real, a fim de detectar a falha
tfo logo a mesma ocorra; (h) capacidade de explicagdo, de modo a indicar a real causa da
falha (diagnostico); (1) identificagdes de falhas desconhecidas, mesmo que nfo seja possivel
diagnostica-la, ¢ importante detecta-la; (j) adaptabilidade, de modo a ndo se precisar mudar
todo o sistema a cada mudanca de especificacdes ou mesmo devido ao desgaste natural da

planta.

Deteccdo de falhas, ou monitoramento de processos, € uma forma, conforme ja
visto antes, de determinar rapidamente se wm dado processo estd operando de forma
aceitavel ou ndo. A detecgfio rapida € essencial de tal forma que se possa identificar
mudancas inesperadas tdo logo as mesmas ocorram de modo a se poder tomar as
providéncias o mais cedo possivel. Desta forma, o gerenciamento das operages do
processo exige que a situacio seja corretamente conhecida. Isto requer a habilidade de
identificar o estado corrente da planta. Contudo, esta questdo pode nfo ser facilmente

respondivel porque, segundo KAVURI e VENKATASUBRAMANIAN(1993):

- as medidas podem ser insuficientes

- as medidas podem néo ser confidveis - devido a grandes ruidos ou falhas
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mal funcionamento das unidades de processo — por exemplo vazamentos ou entupimentos

- degradacio de unidades de processo — por exemplo desativagio de catalisadores,

incrusta¢des em trocadores de calor

- grandes perturbagdes externas desconhecidas — por exemplo aumento na temperatura do

fluido refrigerante.

Exatiddo na detecgdo ¢ fundamental para se evitar alarmes falsos ou sinaliza¢bes
incorretas de presenga de falhas no sistema. Alarmes falsos sfo indicativos de mal
desempenho num esquema de deteccio. Mesmo um pequeno alarme falso durante uma
operagdo normal de um sistema monitorado € inaceitdvel porque leva a uma perda de
conflanca no sistema de detecgfio, podendo levar o operador a ignorar futuros sinais de
aparecimento de falhas. Entretanto, mesmo um sistema de detecgdo que tem uma baixa taxa
de alarme falso durante uma operacdo normal pode registrar um alarme falso quando a
planta monitorada vai para um estado nfio usual, e isto pode ser aceitdvel em algumas
aplicagdes. O compromisso de projetar um sistema de detecgdo ponderando fatores como
taxa de alarmes falsos, sensibilidade a faltas incipientes, e prontiddo de detecgio sdo
dificeis de fazer porque requer um conhecimento extensivo, e um entendimento explicito do

critério de desempenho do sistema monitorado.

Em geral o que se deseja € uma detecgio rapida e precisa, mas nem sempre isto
pode ser conseguido visto que sdo condigBes quase antagdnicas. Uma vez que a falha tenha
sido identificada, a raiz do problema deve ser rapidamente diagnosticada. O método mais
comum € simplesmente adicionar um alarme e ter-se um operador para determinar o que

esta errado com a planta e como corrigir o problema.

No contexto geral do diagndstico de falhas, a defini¢éo de falhas inclui:

- Mudangas grosseiras nos parametros do processo: falhas nos processos surgem quando ha
um disturbio atuando diretamente no processo a partir das vizinhangas através de uma ou

mais variaveis exogenas. Um exemplo deste tipo de falha ¢ uma mudanga na concentracdo
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do reagente na alimentacgfio do reator. Neste caso, a concentragio € uma varidvel exdgena, a

variavel cuja dindmica n#o estd relacionada ao processo;

- Mudancas estruturais: mudangas estruturais se referem a mudancas nos caminhos de fluxo
da informag#o. Isto ocorre devido a falhas severas nos equipamentos. Falhas estruturais

resultam em uma mudanca no fluxo de informagses entre varias variaveis.

-Mal funcionamento dos sensores e dos atuadores: Erros grosseiros podem ocormrer com
atuadores e sensores também - podendo ser uma falha mecénica, a presenga de um bias
(positivo ou negativo) ou uma falha de saturacdo do material. Alguns instrumentos
registram Os sinais essenciais para o controle da planta e uma falha em um destes
instrumentos pode fazer com que as variaveis se desviem além do limite aceitavel, a menos
que a mesma seja prontamente detectada e corrigida. Esta € uma das razdes que obriga a

deteccdo, rapidamente, de qualquer falha nos instrumentos.

Fora do escopo do diagndstico de falhas estfio incertezas nfio estruturadas tais
como ruidos no processo e nas medidas. Estes sfo tratados como distarbios desconhecidos
¢ o diagnostico do sistema deve ser robusto a eles. O problema geral do diagnéstico de
falhas ¢ mostrado na Figura (3.2). A figura mostra um sistema de processo controlado e
indica as diferentes buscas de falhas. Um sistema de diagndstico recebe, diretamente, saidas
dos sensores, entradas dos atuadores, e as vezes, as saidas dos atuadores. Estas sdo varidveis
observaveis (pela medida) do processo. Falhas e distirbios nfo sdo observados e necessitam

ser identificados.

O problema do diagndstico de falhas, no caso geral, deve ser capaz de identificar
falhas em qualquer uma das classes acima, bem como combinag¢des entre elas. O problema
se torna assim muito complexo & medida que se aumenta o tamanho do sistema, uma vez

que as diferentes classes ndo podem ser consideradas como sendo isoladas.

Para detecgdo de falhas, a opgdo mais importante é o tipo de teste a ser usado para
determinar se o processo estd operando ou nio conforme o esperado. E preciso responder &
questfio se simples sensores ou muitiplos sensores precisardo ser empregados. Os testes
podem ser baseados em dados do histérico do processo ou em predigdes a partir de
simulagdes do processo. Desde os primeiros trabalhos, o ato de detecgfio de falhas sempre

contou com o auxilio de simuladores. Simulacdo é conveniente no desenvolvimento de
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esquemas especificos de detecgio, contudo, ndo podem prever todos os desafios os quais

estdo, na pratica presentes.

< entrada do
controlador sistema

feedback
planta |.
—I-b‘ atuadores T—-—) dinamica instrumentos >

saida

|
1 v

— »1 Sistema 1 alarme
L _de 2| de falha dos
mmmmmm ¥| diagndstico |- instrumentos

Figura (3.2): Estrutura Geral de Diagnostico.

O tipo mais simples e mais comum de monitoramento de sistemas usa alarmes
baseados em sensores simples, onde fixam-se limites ou thresholds de tal forma que o
mecanismo emite algum tipo de sinal visual ou sonoro quando a varidvel monitorada
apresenta algum desvio do valor esperado. Deve-se no entanto, se levar em conta ruidos e

variagdes normais do processo, estatisticamente quantificaveis.

Existe uma grande variedade de testes estatisticos os quais usam multiplos
sensores para determinar se uma perturbacfo ocorreu ou nio no sistema. Dentre estes
métodos estdo o método da Soma Cumulativa dos Erros, Qui-Quadrado e outras extensdes
dos métodos de sensores simples, conforme ALT(1982) e JACKSON(1985). Ha também
técnicas de reducdo de dados, tais como PCA, Analise do Componente Principal ¢ PLS,
Projecdo de Estruturas Latentes, as quais sfo combinagSes de sensores para redugio do
nimero de varidveis a serem analisadas. O problema de alguns destes métodos € a grande
quantidade de dados em condi¢Oes de falha que sdo necessarios, a partir do histérico do

sistema.
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O diagnéstico pode ser conduzido através de sistemas especialistas baseados em

conhecimento do sistema ou através da selecdo de um modelo que melhor ajuste os dados

observados.

Sistemas baseados em conhecimento usam regras heuristicas, "se-entdo" para
encontrar a causa da falha, dadas informagdes a respeito do estado da planta, seja através de
informacdes de operadores, seja atraves de dados do proprio processo. Estes sistemas sdo
construidos, juntando-se e codificando-se as experiéncias de operadores de processo €
engenheiros. De uma forma similar, arvores de analise e sistemas de reconhecimento de
padrdes podem ser usados para encontrar a causa da falha, dadas descri¢des caracteristicas
no histérico de dados. A desvantagem deste método € a grande especificidade que
acompanha cada planta de forma que nem sempre € possivel generalizar o conhecimento

adquirido para outras plantas ainda que sejam similares quanto as estruturas de

processamento.

Como uma alternativa aos sistemas especialistas baseados em conhecimento, 0s
quais examinam regras, sistemas baseados em modelo examinam a planta quimica para
descobrir as mudancas no modelo que produzem um comportamento similar ao observado,
chegando desta forma ao diagnostico. Apesar de modelos quantitativos padrdes como as
EDO's serem mais faceis de descrever estes sistemas, eles normalmente requerem detalhes
quantitativos que nem sempre estio disponiveis para situagdes de falha, ndio possibilitando
desta forma as descri¢Bes causais requeridas pelo diagndstico baseado em modelos. RICH e
VENKATASUBRAMANIAN(1985) dizem que um sistema especialista ideal deveria usar
ambos os procedimentos, baseados em conhecimento e baseado no modelo, a fim de se
produzir diagnésticos rapidos e confidveis em situa¢Bes comuns e situagdes onde o

diagndstice ndo € tio ébvio.

Ao invés de separar os procedimentos de detecgéio e diagndstico de falhas, diversos
algoritmos quantitativos combinados estdo apresentados na literatura. Sistemas de selegdo
de modelos compara as predicdes de diversos modelos de sensores de plantas selecionando
o modelo que produz o melhor ajuste para a descrigdo da planta. As técnicas de
reconciliacio de dados e detec¢do de erros grosseiros, TEIXEIRA{1997), usam o modelo da

planta de modo a estimar os valores 'verdadeiros' a partir de medidas corrompidas com
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pequenas flutuagSes ou ruidos, determinando se existem ou nfo erros nas medidas. Por
natureza, tais sistemas t&€m multi-sensores. Diagnostico de falhas é um procedimento
complementar a retificag@io de dados de processo. O problema destes métodos € o fato de

terem sido aplicados somente para pequenas plantas, ou para grandes plantas com apenas
um tipo de falhas, LOPARO et al.(1991).

Durante situacdes como partida, encerramento e outros procedimentos transientes,
as técnicas usuais de monitoramento ndo podem ser usadas, pois de forma similar, as
técnicas de selegiio do modelo e de reconciliagio de dados requerem modelos que sio
linearizados em torno de um ponto de operagio. Sistemas especialistas baseados em
conhecimento podem ser usados para diagnosticar falhas em situacfes transientes desde que
tenham sido incluidas regras para operacdes em condigdes de operagio fora do estado
estaciondrio. Sistemas baseados em modelo também podem diagnosticar durante estados

transientes se este comportamento for levado em conta na constru¢io do modelo.

Dois sistemas que comparam simulagdes de modelos qualitativos a observagdes da
planta real foram recentemente desenvolvidos. O primeiro, DATMI, Dynamic Across-Time
Measurement, tenta explicar as observacdes selecionando uma descricio qualitativa do
comportamento fisico a partir de observagdes qualitativas do sistema, DECOSTE(1990); o
segundo, MIMIC, diagnostica mudangas a partir do comportamento esperado, comparando

com dados de simulacdo qualitativa, utilizando apenas conhecimento nidc matemético,

DVORAK e KUIPERS(1991).

3.1.6 FALHAS EM INSTRUMENTOS DE MEDIDA

E importante que todos os equipamentos de uma planta quimica funcionem
conforme o projetado a fim de se ter os produtos em nivel 6timo, KUMARI1982. Uma vez
que plantas quimicas sdo dindmicas por natureza, sdo necessarios controladores para forga-
la a operar em condigdes proximas do estado estacionario. Entretanto, mesmo os melhores
controladores podem apresentar falhas, e € em vista disto, que a planta, como um todo, deve

ser monitorada. Além disto, ndo existe, na pratica, um estado estacionario verdadeiro. As
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equagdes de balango do sistema nunca podem ser satisfeitas de forma exata quando se
utiliza dados nas condi¢Oes dindmicas de funcionamento, sempre havera algum desbalanco,
pois podem ocorrer variagdes de entrada e saida em cada equipamento da planta que ndo
estio exatamente balanceadas com as demais condigdes de operagfo; vazamentos ou €rros

de medi¢do devem tambem ser levados em conta para se analisar esta questdo.

Por mais sofisticado que seja um instrumento de medida, a ele pode sempre se

atribuir um erro, a Tabela (3.1) mostra algumas causas de erros de medida.

Ha diversos caminhos para o projeto de sistemas de instrumentacfio de forma a
assegurar sua confiabilidade mesmo na presenca de falhas. Alguns destes requer a presenca
de redundéncia no uso de sensores tendo um dispositivo agindo apenas como um monitor o
qual detecta uma falha e faz com que um sinal redundante se desvie dos outros onde nio
esteja ocorrendo uma falha. Isto € chamado de redundancia de hardware. Em aplicagdes
onde o custo de hardware ¢ muito significativo ou o espago fisico de operacéo € limitado,
procedimentos baseados em redundéncia funcional (ou redundéncia analitica) oferecem

protecdo contra falha em sensores sem a utilizacdo de sensores redundantes.

ERRO [INATUREZA DO ERRO

i Erro Sistematico ou fixo

\A. Erro de Calibragéo

. Erro devido a bias

C. Erro devido a falha no mstrumento

. Erro de natureza técnica

E. Erro devido a vazamentos, deposicdes,etc
T Erros Randomicos

A Erros de julgamento

B. Erros devido as condig¢Ges de flutuagio
C. Erros devido a vibragdo, picos de tensdo elétrica, etc.
Tl Erros Ilegitimos

A.. Erros por falta de habilidade

B. Erros computacionais

. Erros por falta de cuidado ou impericia

Tabela (3.1): Classificacdo dos erros de medida.
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3.2 TIPOLOGIA DO CONHECIMENTO PREVIO

O conhecimento prévio necessério para diagndstico de falhas € o conjunto de
falhas e relagOes entre estas observagdes e as falthas. Um sistema de diagnéstico pode té-lo
diretamente, (como uma tabela de busca), ou pode ser inferenciado a partir de alguma fonte
de conhecimento. Uma forma de dominio do conhecimento ¢ desenvolvida a partir do
entendimento fundamental e é referenciado como conhecimento profundo ou conhecimento
causal, segundo MILNE(1987). A outra forma ¢ adquirida a partir da experiéncia e é
referenciada como conhecimento superficial ou conhecimento compilado. Desta

perspectiva, pode-se classificar o conhecimento prévio do sistema em duas categorias:

1.conhecimento baseado no modelo do processo

2.conhecimento baseado no histérico do processo

Para o primeiro tipo de conhecimento pode-se considerar
* modelos qualitativos fisicos e causais
* abstraco hierdrquica do conhecimento do processo

* modelos quantitativos

Para o segundo tipo pode-se considerar
desenvolvimento de funcgbes estatisticas representativas
parti¢o do espago de medidas

tendéncia das informacdes
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3.2.1.1 METODOS BASEADOS NO MODELO DO
PROCESSO

Conhecimento causal qualitativo de processos quimicos € largamente usado em
muitas aplicacOes tais como diagndsticos, analises de condi¢des de operacionalidade e
analises de seguranca. Modelos causais s3o usados nestas aplicagbes para mostrar 0
comportamento dos processos sob condicio normal e varias condi¢des anormais.
Modelagem qualitativa € atrativa porque pode ser desenvolvida a partir do conhecimento do
processo, € auto explicativo, e € um meio adequado e eficiente de representagéo para muitas
situagbes de diagnostico. Os sistemas de processos sdo freqiientemente descritos com a
ajuda de modelos quantitativos para os processos, entretanto, estes modelos matematicos
representam os sistemas de processos sem uma referéncia explicita das relagdes causa e
efeito. O conhecimento causal ¢ desenvolvido, freqiientemente, a partir do entendimento
global do processo — a partir de um conhecimento funcional e estrutural possivel através de
experiéncia. No entanto, ha uma grande quantidade de conhecimento causal oculto nas
equacgOes matematicas constituintes do modelo e que podem ser extraidas para o uso em

diagnostico de falhas, UMEDA et al. (1980).

Diagnéstico € o inverso da simulagdo. Simulagfio estd preocupada com a
derivagdo do comportamento do processo dados seus aspectos estruturais e funcionais.
Diagnéstico, por outro lado, estd preocupado com a dedugfo da estrutura a partir do
comportamento. Este tipo de dedugdio precisa raciocinar sobre as relagdes de causa e efeito.
Relactes de causa e efeito sdo freqiientemente representadas em forma de digrafos, com
arcos diretos levando da causa ao efeito. Cada né no digrafo causal corresponde a uma
variavel. Digrafos t€m nds que representam eventos ou variaveis e bordas que representam
relagBes entre os nos. S&o muito mais compactos que tabelas. Em uma situagfo geral, as
bordas podem ser evento dependentes, isto €, as relagdes entre dois eventos ou duas
variaveis podem ser dependentes de outros eventos ou de outras variaveis do sistema. Se as
bordas sdo feitas dependentes, é também possivel mostrar o comportamento seqiiencial do
sistema, SHAELWITZ et al.(1977). A nog¢fo de causalidade ndo assume qualquer escolha

de espaco-quantidade para descrever o sistema. Na verdade, s8o fatos separados. A tarefa de
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diagnéstico do processo € decomponivel em trés fatos separados: escolha do modelo causal
(esquema para informagfio do fluxo causa-efeito), escolha do espaco-quantidade para

descrever o sistema e a metodologia para diagndstico.

3.2.1.2 ABSTRACAO HIERARQUICA DO CONHECIMENTO
DO PROCESSO

A idéia de decomposi¢io € utilizada para que se possa inferenciar o
comportamento do sistema global a partir de leis que governem o comportamento dos
subsistemas. Na decomposi¢do, o principio no-function-in-structure’ é central: as leis dos
subsistemas podem nfo representar o funcionamento do sistema como um todo. Em uma
descri¢io hierarquica, pode-se representar uma descricdio genérica de uma classe de
unidades de processo, onde as equagdes que governam uma classe de unidades do processo
podem ter consideragdes que sirvam para a classe toda, mas podem ter consideragdes as
quais ndo representam bem todas as unidades daquela classe. Um outro principio
importante para decomposi¢do de sistemas € o principio da localidade, pois as leis para uma
parte especifica podem ndo se referir a uma outra parte. O principio no-function-in-
structure permite considerar o comportamento como consistente entre vérias unidades. O
principio da localidade permite que o comportamento seja predito baseado somente em
informacdes locais. Dentre as possiveis formas de decomposi¢ces de um sistema de

processos estdo:

Estrutural: especifica a conectividade de informacdes de uma unidade,

Funcionalidade: especifica a saida de uma unidade como funcdo de suas entradas (e

possivelmente informagdes de estado).

9 Sem fungdo na estrutura.
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A decomposi¢do em unidades de processo permite uma representagdo geral da
funcionalidade de um sistema em termos das relagdes entrada-sajida das unidades. Nio é
importante para o sistema de diagndstico ou para o modulo de raciocinio se a
funcionalidade seja expressa em termos qualitativos ou quantitativos, tudo depende das

relagdes posteriores de recuperagio de resultados ou de diagnosticos.

Técnicas de detecclio de falhas podem ser efetivamente usadas para, rapidamente,
reduzir o foco de um sistema de diagnéstico usando técnicas de decomposicio e abstracbes
hierdrquicas para a representacdo do conhecimento. A decomposicdo de um sistema de
processos pode ser feita em vérios niveis de abstragdo. Se o nivel de abstragéo € o sistema
de controle, entfo estes subsistemas representam varias malhas de controle individual,
SHAFAGHI et al.{1984). No nivel das unidades, subsistemas representam unidades
individuais.

Conforme ja citado, ha duas dimensdes ao longo das quais abstra¢des a diferentes
niveis é possivel — estrutural e funcional, RASMUSSEN(1986). A fungdo abstragio
hierdrquica representa as relagfes meios-fim entre um sistema e seus subsistemas. Esta
hierarquia descreve de alto a baixo quais as vérias unidades com certas funcdes sejam
usadas e como elas servem a propositos mais elevados. Comparando-se a funcio do
subsistema com a funcBo desejada, a hipétese de falha pode ser testada. FINCH e
KRAMER(1987) descrevem os subsistemas em um baixo nivel, como unidades de
processo, sensores, controladores, atuadores e elementos de controle. A idéia € que a falha
do subsistema de alto nivel € devido a falhas da fun¢o de uma ou mais das unidades e usa
esta descricAo para, rapidamente, identificar o subsistema o qual é fonte de mal
funcionamento. A busca funcional ¢ uma diregfio patural no diagnodstico de sistemas
complexos tendo subsistemas com fungdes especificas que s3o individualmente
reconheciveis na resposta do sistema global. Este método tem a vantagem de se evitar

desnecessarios detalhamentos em estdgios iniciais do diagnéstico e rapidamente focar nas

areas-problema.
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3.2.1.3 MODELOS QUANTITATIVOS

Modelos desenvolvidos a partir dos primeiros principios, usando balangos
conservativos (massa, energia ¢ momentum) e relagdes constitutivas (tais como equacdes de
estado) sdo raras vezes usadas no controle e em diagnéstico de falhas na literatura. Modelos
de entrada-saida ajustados com dados de processos on-line sdo preferidos, considerando-se
que ¢ mais facil na prética e mais conveniente do que ter uma representagdo do sistema em
forma de algoritmos. Problemas de diagnéstico de falhas surgem por causa da existéncia de
falhas e distirbios os quais ndo produzem efeitos observaveis na planta ou nos

instrumentos, (sensores e atuadores).

O comportamento do processo € observado a partir das saidas dos sensores e das
entradas dos atuadores e quando uma falha ocorre, afeta as relagdes que existem entre as

varidveis observéaveis. Matematicamente, GERTLER(1992), mostra que esta relagbes

podem ser representadas da seguinte forma:

Considere que,

ult)= [ui (A u,, (t)]T sejam as entradas (observéaveis) dos atuadores

y(©) = [y, (®)A ¥ (t)]" sejam as saidas dos sensores(observaveis)

colocando o modelo em forma de entrada-saida, relacionando u(t) e y(t) somente, dado

em forma de média movel:

Hiz)y(t)= G(z)u(t) (3.1)

ou
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ymxgggu@

onde H(z) eG(z) sdo matrizes polinomiais em z™, onde z™'é o operador reverso'’. As

matrizes H(z) eG(z) sdo da forma:

H(z)=1+H,z" +H, 27 +A +H, z™

G(2)=1+G,z7 +G,27 +A +G .z

O modelo de processo (3.1) é um modelo ideal quando nfo existem falhas, ou
qualquer outro distirbio, corrompendo os dados, inclusive ruidos. Quando se desenvolve
um modelo com falhas a partir desta representacdo, € preciso se distinguir entre duas formas
diferentes de falhas. As falhas aditivas e as falhas multiplicativas. Ambos os tipos resultam
em termos adicionais ao modelo do processo. Falhas multiplicativas resultam em mudangas
nos parametros, isto €, nas matrizesH(z) e G(z), multiplicando variaveis observadas e
assim dependendo dos valores reais das variaveis. Falhas aditivas, por outro lado, aparecem

como adigées a0 modelo do processo ¢ sdo independentes dos valores das varidveis

observadas.

Falhas nos sensores e nos atuadores podem ser incluidas na equagéio (3.1), de forma que:

H(z)y(t) + a(t)) = GzXu(t) + p(t) + K(z)wlt)

ou

19 Do original, backward-shift operator
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H(z)y(t) = G(z)u(t))+ Hiz)alt)+ G(z)p(t) + K(z)wl(t) (3.2)

q(t) sio as falhas dos sensores, p(t) sfio as falhas nos atuadores e w(t) sdo distarbios
desconhecidos. Distirbios desconhecidos incluem "incertezas ndo estruturadas” , tais como
medidas com ruidos e falhas desconhecidas. Tudo isto € incorporado ao modelo do

processo como falhas aditivas. Falhas nos pardmetros ndo podem ser modeladas como

falhas aditivas quando elas ocorrem nas matrizes H(z) e G(z). Devem ser representadas

como falhas multiplicativas e sdo incluidas no processo da seguinte forma:

(H(z)+ aH(2)y (t) = (G(z)+ AG()ut) 33)

Comparando-se as equagbes (3.2) e (3.3), outra distingdo pode ser vista entre falhas
multiplicativas e aditivas: falhas aditivas ocorrem no modelo como fungdes desconhecidas
do tempo, multiplicando matrizes conhecidas, enquanto as falhas multiplicativas ocorrem
no modelo como fungdes conhecidas do tempo (observaveis) multiplicando matrizes
desconhecidas. Estas diferencas tem relagdo com a forma como s#o tratados os tipos de

falhas no mecanismo de diagnéstico, GERTLER(1992).

3.2.2.1 METODOS BASEADOS NO HISTORICO DO
PROCESSO

A Figura (3.3) mostra métodos baseados unicamente no histérico do processo.
Meétodos estatisticos sfo usados para identificar propriedades compartilhadas por dois sinais
diferentes. Através destes procedimentos, usam-se filtros 0s quais sfio sensiveis & uma
determinada freqiiéncia, separando-oS, de forma a se poder analisar a composicio dos
sinais. Os métodos ndo estatisticos sdo de dois tipos: aqueles que analisam a tendéncia das

caracteristicas e aqueles os quais simplesmente dividem o espago de medidas em diferentes
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classes de falhas. Métodos de analise de tendéncia variam de descrigdes qualitativas, as
quais examinam as informagdes do historico do processo para certos tipos de eventos

primitivos a metodos os quais examinam a freqiiéncia para identificar eventos.

HISTORICO
DO PROCESSO

Extracdo de
Caracteristica
Estatisitca

Extracdo de
Caracteristica
N&o- Estatisticy

Fstatistica para
Identificar Propriedades
Divididas entre as Duas
Tendéncias

p/ Abstracio de
Caracterfstica

Divisdo
do Espaco de
Medidas

Figura (3.3): Representagio do historico temporal.

3.2.2.2 PROPRIEDADES ESTATISTICAS A PARTIR DO
HISTORICO TEMPORAL

Quatro tipos principais de fun¢bes estatisticas sio usadas para descrever as
propriedades bésicas dos dados randémicos: (a) valores quadraticos médios; (b) fungdes de
densidade de amplitude; (c) fungdes de autocorrelacdo; (d) fungdes densidade de poténcia
espectral. Os valores quadrados médios possibilitam uma descrigio muito basica dos dados.
As functes de densidade de amplitude possibilitam informacbes ligadas as propriedades
dos dados no dominio da amplitude. As func¢des de autocorrelaciio e de poténcia espectral
fornecem informacdes de probabilidade no dominio de tempo ¢ dominio de freqiiéncia,

respectivamente. Para dados em estado estacionéario, fungdes de autocorrelagio e de
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poténcia espectral possibilitam a mesma informacfio mas em dominios diferentes — na

verdade sdo pares de transformadas de Fourier.

3.2.3 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS NAO
ESTATISTICAS A PARTIR DO HISTORICO DO PROCESSO

Ha outros caminhos pelos quais se pode extrair novas caracteristicas a partir do
historico do processo. Um caminho comum para representagéio do histérico do processo ¢
dividindo-se ¢ espago das medidas em regides de diferentes comportamentos do processo.
Pode-se desenvolver detectores de caracteristicas os quais sfio usados para identificar de
quais parti¢des de um dado processo o comportamento estd mais proximo. Dependendo de
detalhes da informacio usada para estes detectores de caracteristicas, ha informacdes que
vio de qualitativas passando pelas semi-quantitativas a quantitativas. Um exemplo de uma
representagio qualitativa do histérico do processo s@o os sistemas baseados em regras
desenvolvidos a partir de conhecimento compilado ou experimental. Um exemplo de
representagio semi-quantitativa € o uso da analise de intervalo € outras anélises de ordem
de magnitude. Representacdes quantitativas, por outro lado, tentam capturar a distribuicdo
da informag@o dos padrdes em um espaco de medidas. Este ¢ o caso de um caminho

recentemente desenvolvido o qual utiliza redes neurais no diagnoéstico de falhas.

Ha muitos caminhos para o monitoramento de processos, interpretacio de dados e
extracio de caracteristica. Métodos de extragdo de caracteristica manipulam dados para
produzir variaveis Uteis, caracteristicas, relacionadas ao estado do processo. Métodos de
interpretacio de dados relacionam estas caracteristicas ao estado do processo ou outros
descriptores os quais s3o usados pelo operador para a deteccdo da falha. Deste modo, o
monitoramento de processo € uma combinagfo de passos de extracfio de caracteristicas e

interpretaco de dados.

A extracdo de caracteristica é uma forma de redugdo da dimensionalidade do

conjunio de dados de um sistema e € a transformacfo de informagSes alojadas em dados
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medidos em um conjunto manuseavel e Gtil de descriptores do processo. Alguns dos
métodos utilizados para redugfio de dimensionalidade sdo baseados em proje¢do matricial
e sfo aplicados para dados multivaridveis. Reduzem a dimenséo de variaveis projetando
valores observados em uma hipersuperficie'' de tamanho reduzido. A projecdo entre os dois
espagos € possivel através de modelos de mapeamento e desmapeamento que captura a
relaciio entre as varidveis observadas e as varidveis latentes (na dimensdo menor). SHo
exemplos o SPC, PCA (componente principal) e regressdo de minimos quadrados parciais
(PLS), redes neurais e outros métodos multivaridveis ndo lineares tais como Principal

Curves/surfaces e versdes ndo lineares de PCA ¢ PLS.

Um outro camirho para se representar o historico do processo € a abstragfo da
tendéncia da informacfo. Andlise de tendéncia e predicdio s3o componentes importantes de
monitoramento de processos e supervisionamento de controle. Conhecer-se as tendéncias,
as causas que podem influencia-las e as tendéncias futuras € essencial para a decisfo de
supervisionamento. A partir de uma perspectiva do procedimento, a fim de se obter uma
tendéncia do sinal ndo suscetiveis a variagdes momentineas devido a ruidos, algum tipo de

filtragem precisa ser feita.

A abstracfo qualitativa permite uma representacdo compacta da tendéncia pela
representagio somente dos eventos significativos. Para tarefas como diagndstico, uma
representagdo de tendéncia qualitativa freqiientemente dispombiliza valiosas informacSes

que facilita o raciocinio sobre o comportamento do processo.

3.3 PAPEL DO CONHECIMENTO REDUNDANTE EM
DIAGNOSTICO

Todos os métodos de diagnéstico requerem alguma forma de redundéncia as quais

sdo basicamente divididas em dois grupos: redunddncia de hardware e redundéncia

' Porque os dados ndo estdo distribuidos de forma planar.
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funcional ou analitica. Redundancia de hardware requer o uso de sensores redundantes o

que pode se mostrar caro ou ndo factivel”. Redundéncia funcional ou analitica ¢

conseguida pelo uso de estimadores"’.

3.3.1 REDUNDANCA ANALITICA

¥

Redundincia analitica é conseguida através do conjunto de todas as relacSes
temporais existentes entre as entradas dos atuadores e as saidas dos sistemas os quais
apresentam diferencas iguais a zero quando ndo ocorrem mudangas no sisterma. Um
esquema geral para o uso de redundéncia analitica em diagndstico € mostrada na Figura
(3.4). Ha dois tipos de redundincias analiticas em diagnosticos, CHOW e
WILLSKY(1994), BASSEVILLE(1988) ¢ FRANK(1990):

1.Redundéncia Direta: sfo relagdes algébricas entre diferentes medidas de sensores. Na
auséncia de uma falha nos sensores que aparece na relagéo, o residuo deve ser igual a zero.
Esta relagiio pode ser usada para computar o valor de uma medida de um sensor usando a
medida de um outro sensor. Pode-se também usar este valor computado para comparar com

o valor medido por aquele sensor. Um desvio nestes valores mostra que um dos dois

sensores esta com falha.

2. Redundéncia Temporal: estas sfio relagdes diferenciais entre diferentes saidas dos
sensores e entradas dos atuadores. Entretanto, redundéncia direta ndo pode identificar falhas

nos atuadores quando entradas a um tempo k ndo se relaciona com saida ao mesmo tempo

12 problemas de localizagio por exemplo, podem inviabilizar a utilizacZo de um determinado sensor que seria
necessario.

¥ por exempio filtro de Kalman, ou observadores de Luenberger.
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k. Para ver como redundancia temporal é usada para deteccio de falha em sensor e atuador,

considere o sistema SISO da forma:

x(k +1) = ax(k)+ bu(k) (3.4)

y(k) = ex(k) (3.5)

onde u € a entrada do atuador. Uma falha no atuador corresponderia a uma mudanga no

pardmetro b . Falha no sensor corresponde a mudangas no pardmetro ¢. Multiplicando-se

(3.4) por ¢ e substituindo-se na equagdo (3.5), tem-se:

y(k + 1) = ay(k)+ cbu(k) (3.6)
O residuo da equagfio (3.6) €, agora, sensivel tanto a falha no sensor quanto no atuador.

Meétodos baseados em redundéncia analitica derivam residuos os gquais sio
insensfveis as incertezas mas sdo sensiveis as falhas. Um dos caminhos mais diretos de
fazer isto € o método da perturbagio desacoplada. Por este método, todas as incertezas sdo
tratadas como distirbios e filtros (também conhecidos como observador de entrada) sfo

projetados para desacoplar o efeito das falhas e das entradas desconhecidas tal que eles

possam ser diferenciados.

3.3.2 REDUNDANCIA DE HARDWARE

Técnicas de escolha sdo freqlientemente usadas em sistemas que possuem alto grau

de redundincia de hardware, WILLSKY(1976). Por exemplo, considere trés sensores
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idénticos medindo a mesma varidvel. Se um dos trés sinais difere de forma marcante dos
outros dotis, o sinal diferente ¢ identificado como em estado de falha. A diferenga entre dois
sinais em todo par de sensores em um grupo indica uma falha. Esquemas de escolha sio
faceis de implementar e sdo rdpidos para identificar falhas mecénicas em instrumentos. Um
caminho alternativo € buscar, dados os limites de erros em cada um dos sensores, por
subconjuntos de medidas de sensores com diferentes graus de consisténcia. O grupo mais
consistente € usado para se estimar a guantidade medida. O subgrupo menos consistente ¢

usado para isolar os sensores com falhas.

y
»  PROCESSO >
1]
!
— DE , ™ RESfDUAL >
REDUNDANCIA VARIAVEL
REDUNDANTE

Figura (3.4): Esquema geral para o uso de redundéncia analitica.

34 TIPOS DE ESTRATEGIAS DE
DIAGNOSTICOS

RASMUSSEN(1986) considera que existem basicamente dois tipos diferentes de
estratégias para diagnostico de falhas, busca tipografica e busca sintomadtica. Neste item
estio detalhadas estas duas estratégias, nos itens 3.5 e 3.6 e 3.7 outras formas de

abordagens sdo descritas.
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3.4.1 BUSCA TOPOGRAFICA

A busca pode ser efetuada em um sistema que esteja apresentando alguma
anormalidade com referéncia a algum modelo representando a situagio normal ou uma
operacdio planejada. A falha serd encontrada como uma contraposi¢do ao estado normal ¢
sera identificada pela sua localizacdo no sistema. Este tipo de busca é chamado de busca
topografica, conforme ilustragio na Figura (3.5). A topografia de busca depende somente
do modelo de operagdo normal da planta. A consisténcia e a exatiddo da estratégia ndo
dependem, no modelo, da extensfo do mau funcionamento, e consequentemente ¢ pouco
influenciada pelos distirbios multiplos e desconhecidos. As estratégias topograficas
dependem da busca com referéncia a um modelo de funcionamento normal de forma que
satisfazem bem 2 identificacdo de distGrbios que nfo sejam empiricamente conhecidos ou
que nfio tenham sido previstos. Uma vez que as falhas nfo sejam conhecidas, em principio,
a busca topolégica ajuda somente nas proximidades do foco' de diagnéstico de falha para o
subsistema de tal forma que este método de detecgfo de falhas mostra somente a presenca
ou nio da mesma. Entretanto, com a aplicagio repetida do procedimento, ao subsistema, a
localizac8o pode ser identificada. A importante caracteristica da localizagdo da falha usando
este método € que o mesmo nio assume que o mau funcionamento tenha uma origem

conhecida.

3.4.1.1 INOVACOES DE ABORDAGEM NA DETECCAO DE
FALHAS

O sinal do erro ou a inovagio do processo € definida como a diferenga entre a

saida real do sistema e a saida esperada baseada no modelo normal. A saida esperada é

 Esta conseqiiéncia é mais sentida em sistemas de grande escala.
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gerada a partir do modelo usando a saida prévia do sistema real. E chamada inovacdo do
processo porque representa a nova informagao trazida pela tGltima observagio. E usado um
filtro de kaiman para gerar as inovagSes do processo quando se sabe que a média é zero, ou
seja, residuos independentes. Quando o processo ndo tem falha, a seqiiéncia de inovagdes
padronizadas satisfaz a hipotese do white noise. Quando uma falha ocorre, as inovages
padries saem da média zero e perdem a caracteristica de 'brancura’. Com a ajuda destas
estatisticas, o problema de deteccfio de falha pode ser formulado como um problema de
teste de hipoteses considerando o comportamento normal do processo como a hipdtese

nula. A inovagfio do processo € testada contra esta hipotese a um desejado nivel de

significincia.
SUBSISTEMA #k SUBSISTEMA #k
DO PROCESSQ NORMAL
REAL

COMPARADOR

MODELO NORMAL

DO SUBSISTEMA #k SUBSISTEMA #k

ANORMAL

Figura (3.5): Topografia de Busca.

3.4.2 BUSCA SINTOMATICA

Um conjunto de observagdes representando o estado anormal do sistema pode ser
usado como modelo para selecionar um subconjunto apropriado de situagdes, relacionados
a diferentes condigdes anormais do sistema dentro de uma biblioteca de sintomas

conhecidos. Este tipo de busca € chamada busca sintomadtica. A principal caracteristica
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deste método € que suas decisdes sdo derivadas a partir das estruturas dos conjuntos de
dados, suas rela¢Ges anormais, € nio a partir da estrutura topologica das propriedades do
sistema. Busca sintomatica ¢ vantajosa do ponto de vista de economia de informacgdes (um
modelo nfio € essencial). Sua limitagio € que um padrfio de referéncia a um estado real de

operagio deve estar disponivel, e falhas multiplas ou distirbios novos podem ser dificeis de

serem identificados.

Em abordagem sintomatica, as entradas dos processo também alimentam o modelo
de referéncia. As saidas do processo sfo entfo comparadas as do modelo de referéncia.
Quando os pardmetros no sistema nfo sio diretamente medidos, ha duas formas diferentes

de identificar variagdes nos pardmetros entre ¢ processo e o modelo:

Abordagem de malha fechada: a diferenca entre a saida do modelo de referéncia e
a saida do processo (erro residual) realimenta o modelo de referéncia e atualiza seus
pardmetros tal que minimize o erro. Figura (3.6). Notar que estas abordagens ndo sfo

limitadas para casos onde os modelos de referéncia sfo quantitativos.

Abordagem de malha aberta: os pardmetros do sistema s#o assumidos como sendo
constantes no modelo de referéncia. Discrepancias significativas entre o processo € ©
modelo s3o refletidas no erro residual. Muitos modelos de referéncia sio usados com
diferentes valores dos pardmetros. Figura (3.6). Comparando-se os erros residuais, 0 mais

proximo do modelo de referéncia € identificado como o mais representativo do processo.

Em uma situagBio de estado finito, cada estado correspondendo a uma particdo
distinta do espaco de pardmetros, o processo pertence a um dos possiveis estados finitos.
Neste caso, se todos os estados sdo explicitamente enumerados, tem-se uma abordagem de
malha aberta. Se os estados sdo gerados e testados baseados na realimentagio das

discrepéncias, tem-se uma abordagem de malha fechada.

3.4.2.1 BUSCA ATRAVES DE HIPOTESE E TESTE

Se uma busca ¢ baseada em padrdes de referéncia gerados online pela modifica¢io

de um modelo funcional, em correspondéncia com uma perturbagdo/fatha hipotética, a
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estratégia de busca € feita através de 'hipotese e teste' na forma de malha fechada. Figura
(3.8). Nesta abordagem, hipoteses sfo geradas e testadas seqilencialmente. A eficiéncia
desta busca depende da eficiéncia em gerar hipdteses. As hipdteses sdo geradas a partir de
busca topografica e de busca sintomatica. Nesta abordagem, o diagndstico se processa em
trés etapas: (a) formulag@o da hipétese, (b) determinaco dos efeitos da falha tomada por
hipétese (simulagéo da falha), e (¢) comparagdo dos resultados com os da planta (teste das
hipéteses). Se o0s sintomas preditos estdo completa ou parcialmente na planta, a hipdtese
pode ser conservada, e o procedimento repetido até que nenhuma hip6tese melhor possa ser
encontrada. Quando a quantidade de falhas estiver muito grande, o conjunto pode precisar
ser reduzido antes que as simulagdes das falhas sejam feitas. Conhecimento compilado ou
heuristico ¢ comumente usado para reduzir o conjunto de falhas a fim de se chegar ao

conjunto de hipdteses definitivo.

3.4.2.2 GERACAO DE HIPOTESE EM UM ESPACO DE
BUSCA FINITO

Um grafico de hipdteses G(P) para um problema de diagnostico fechado €
desenvolvido através de um processo de geracdo de hipdteses e testes continuos. A geragdo
do G(P) é essencialmente fazer explicita uma por¢io de G(P) pelo procedimento de busca.
O grafo comeca com um nod de partida mais um conjunto de regras para gerar sucessivos
nos a partir de qualquer né ndo terminal até que uma dada condi¢do de finalizacdo seja
alcancada. Se o conjunto de regras para gerar os nos sucessivos sio heuristicos, entdo a
geracdo de hipdteses € também heuristica. A expansfio geral do espago de um grafo ¢
normalmente feita com base em algum tipo de custo, onde uma fun¢fo de avaliagio decide,

baseada nestes custos, qual dos nds deve ser aberto.
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INFORMAGAQ DE SINTOMAS HIPOTESE
OBSERVADOS VALIDA
PROCESSO A
S
GERADOR DE . COMPARADOR
HIPOTESES 2
N
> MODELO DO v
PROCESSO C/HIPOTESEY HIPGTESE
INVALIDA

Figura (3.8): Dispositivo de gerag8o e teste seqiiencial.

3.4.2.3 ABORDAGEM HEURISTICA PARA A GERACAO DE
HIPOTESES

PENG e REGGIA(1987a,b), desenvolveram um método probabilistico para
superar a complexidade combinatorial da abordagem de hipédteses e testes quando multiplas
falhas sdo consideradas. A abordagem, enquanto limita o nlimero de hpdteses geradas,
ainda garante a identificacdo das hipdteses. Esta base faz uso da "teoria de cobertura
parcimoniosa” ou a "Limina de Occum" como critério para a plausabilidade da hipétese, o
qual diz que uma cobertura simples € preferivel a uma complexa. Em outras palavras, a
explica¢o mais simples € a explicagdo mais provével para a causa de uma falha do sistema.
Os autores descrevem a probabilidade baseados numa abordagem para guiar a formacio de
hipéteses tal que as hipdteses mais provaveis séo as primeiras. A limitacfo desta abordagem

em senso pratico € que ela requer extensivo conhecimento na forma de probabilidades

numéricas.
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3.5 ESTRATEGIAS DE  RACIOCINIO
SIMBOLICO

Raciocinio simbélico freqlientemente envia a abordagem para trés tipos diferentes
de raciocinio. Raciocinio abductivo, indutivo ¢ raciocinio automatico. Abdugio € a geragio
de uma explicagéo hipotética (ou causa) para o que foi observado. Ao contrério da dedugio
l6gica, pode-se conseguir mais que uma resposta no raciocinio abductivo. Uma vez que nfo
existe um caminho geral para decidir entre alternativas, o melhor que se pode fazer é
encontrar uma hipdtese que seja a mais provavel, Assim, abduc¢io pode ser encarada como
um raciocinio onde se pesa as evidéncias na presenca de incerteza. A busca de uma causa
para a anormalidade em um sistema de processo € um raciocinio abductivo. No MODEX?2,
que € um sistema especialista, baseado no modelo, para diagnéstico de falhas,
VENKATASUBRAMANIAN e RICH(1998), usam o raciocinio abductivo para gerar

hipoteses para as causas das falhas.

’

Aprendizagem indutiva € a classificacio de um conjunto de experiéncias em
categorias ou conceitos. Este tipo de raciocinio ¢ desenvolvido quando se generaliza ou
especializa uma defini¢éio conceitual aprendida tal que ela inclua todas as experiéncias que
pertencam a um conceito e exclua aqueles que ndo. A definico clara de um conceito ou
categoria € raramente simples por causa da grande variedade de experiéncias e incertezas

(ruidos nos dados). Por esta raziio, um esquema de aprendizagem adaptativa é preferida.

Freqientemente se faz considerages automaticas dos valores de varias
quantidades que sdo manipuladas, com a intengdo de permitir que outros valores especificos
prevalegam sobre os valores correntes (por exemplo desde que a saida € bloqueada, o fluxo
¢ zero), ou para se rejeitar a consideragdo automatica se ela leva a uma inconsisténcia (por
exemplo se a saida de um tanque € bloqueada, nfo pode haver decaimento do nivel do
mesmo). Uma caracteristica fundamental do raciocinio automatico ¢ que ele é nfo
monoténico. Em 1dgica tradicional, uma vez que o fato seja deduzido, ele é considerado
verdadeiro para o resto do raciocinio. E a isto que se chama de monotdnico. Entretanto,

quando uma nova evidéncia surge, freqilentemente se necessita revisar os fatos deduzidos
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para manter a consisténcia légica. Considere o argumento prévio segundo o qual o nivel do
tanque nfo poderia decrescer (desde que a saida do tanque estd bloqueada). Apos esta
deducdo, se se conseguir mais alguma evidéncia que o tanque tem wm grande vazamento,
por exemplo, serd preciso reformular a conclusdo de que o nivel do tanque ndo pode baixar.
Tal raciocinio onde a retratacio das deducgSes € permitida é também chamado de
monotdnico. Raciocinio automatico ou monoténico ¢ uma ferramenta sem valor para se
lidar com situagdes onde as informagdes nfo estejam disponiveis a tempo ou que se tenha

que lidar com muitos raciocinios simultaneamente.

3.5.1 ESTRATEGIAS DE HIPOTESE E TESTE COM
MODELOS CAUSAIS

Ha muitas abordagens para o projeto de sistemas especialistas, baseados em
modelo, para diagnostico de falhas em processos quimicos. Uma destas abordagens € a

estratégia de hipdtese e teste, conforme o que esta detalhado no item 3.4.2.1.

Um método rigoroso de formulacio de hipétese € o método de O'SHIMA e seus
colaboradores, descrito em SHIOZAKI et al.(1985). A premissa basica desta abordagem ¢é
que, para uma hipdtese de falha ser considerada viavel, as trajetorias causais devem ligar a
origem da fatha proposta a todas as medidas anormais observadas. Um digrafo sinalizado é
usado para a representacdo das influéncias entre as variaveis do processo. O algoritmo
localiza todas as possiveis fontes de perturbacdes levando em conta o padrio da medida
observada. Este algoritmo, entretanto, nfo funciona para respostas inversas e para falhas

muiltiplas.

O segundo aspecto deste método € a simulacio da falha. Por causa das
consideragdes de tempo real, simulagdes numéricas s&o impraticaveis. Dentro do esforco
para se desenvolver métodos de simulagio qualitativa, tem-se usado digrafos sinalizados.
Consideraveis trabalhos foram desenvolvidos neste campo, a fim de se modelar

qualitativamente 0s sistemas e de se fazer a representacdo do conhecimento causal.
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SIMON(1977), sugeriu o método de ordenamento causal que ¢ usado para se chegar as

relagdes causais através de uma redugio adequada.

3.5.2 BUSCA EM ARVORE DE FALHA

Arvore de falha prové um meio computacional para combinar légicas para analisar
sistemas de falhas. Para se conseguir diagndsticos consistentes a partir de arvores de falhas,
as arvores devem, compreensivelmente, representar as relacdes causais do processo. Para
assegurar esta consisténcia, sdo desenvolvidos modelos causais em forma de digrafos
sinalizados. As arvores de causa de falha s8o desenvolvidas a partir destes digrafos, LAPP e
POWERS(1977). Arvores de falhas determinam caminhos de causa através dos quais
eventos primarios (falhas) podem se propagar através do sistema até causar um evento
significativo (algum mal funcionamento significante). Dado um evento significante, arvores
de falha desenvolvem, usando as informacgdes do processo em forma de digrafos, erros
primarios ou combina¢Ses dos eventos primarios os quais podem resultar num evento
significativo. A informac8o do processo ¢ fornecida na forma de modelos das unidades e a
topologia do processo mostra a conectividade da informacho entre as unidades. Os modelos
das unidades representam como as variaveis sfo relacionadas tanto quando as unidades
estdo funcionando normalmente e também quando falham. O problema da arvore de falha
pode ser formulado como uma busca num espago finito. Dado um estado inicial, o
algoritmo aplica operadores que transformam o estado inicial em um estado desejado. O
estado inicial é considerado um estado significativo. O estado-objeto é ter a arvore de falha
conectando o estado significativo a todos os possiveis estados primarios. Os digrafos
definem os varios estados possiveis. Operadores usam o digrafo para responderem a

questio "o que poderia causar isto?" em cada no na arvore de falha.

Uma vez que a arvore de falha tenha sido montada, a informago proveniente dela
¢é estocada em forma de pequenos conjuntos, os quais especificam todos os possiveis

caminhos no digrafo resultante da falha. KRAMER E PALOWITCH(1989) desenvolveram
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um método para derivar regras para diagnostico de falhas a partir de digrafos sinalizados.
Enquanto o método deles € muito eficiente ¢ necessita somente de um passo através de
todas as regras para diagnosticar a falha, tem uma séria limitagdo, s6 serve para casos de
falhas simples. ULERICH e POWERS(1987) usaram modelos digrafos para incluir agdes
do operador humano e modelos de fathas devido a agdes do operador. Por exemplo, quando
um incrustamento ocorre num trocador de calor, a temperatura da corrente quente aumenta.
Isto for¢ard o controlador presente no tanque de resfriamento aumentar a quantidade de
fluido refrigerante. Se a valvula para o resfriamento j4 estiver totalmente aberta, o operador
pode intervir e diminuir o sef point no controlador da corrente quente. O operador pode,
acidentalmente, aumentar ao invés de diminuir o set point. Isto mostra um exemplo de faltha

induzida pelo operador.

3.6 ABORDAGENS BASEADAS EM MODELO
QUANTITATIVO

Matematicamente representa as inconsisténcias entre os valores reais e 0s

esperados, em forma de residuos.

3.6.1 DETECCAO E ISOLAMENTO DE FALHA BASEADO
EM OBSERVADOR

A principal preocupagio do mecanismo de isolamento de falha baseado em
observador ¢é a geracdo de um conjunto de residuos os quais detectam e de forma univoca
identifica falhas diferentes. A forma de determinacgfo destes residuos deve ser robusta de tal
forma que as decisGes ndo sejam corrompidas em face de entradas desconhecidas. Entradas
desconhecidas agui incluem incertezas nfio estruturadas tais como ruidos nos processos e

nas medidas e incertezas de modelagem. O método € composto de um conjunto de
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observadores onde cada um ¢€ sensivel a um subconjunto de falhas enquanto € insensivel as
falhas remanescentes e as entradas desconhecidas. E possivel se construir tais observadores
usando graus de liberdade extras no projeto dos observadores e usando redundéincia nas
medidas e nos modelos. A idéia basica ¢ que se ndo existem falhas, a trajetoria dos
observadores segue o curso do processo e os residuos dependem somente das entradas
desconhecidas. Se um falha ocorre, todos os observadores insensiveis aquela falha
continuam a apresentar pequenos residuos refletindo somente as entradas desconhecidas.
Por outro lado, observadores que sejam sensiveis para aquela falha nfo acompanham o
processo e resultam em residuos de magnitudes mais elevadas. O conjunto de observadores
¢ projetado de tal forma que os residuos a partir dos observadores resultarn em padrdes
distintos para diferentes falhas tal que estas falhas possam ser unicamente identificadas a
partir destes padrGes. IndicagOes Unicas para as falhas sdo garantidas por projetos onde os
observadores mostram desacoplamento e invaridncia para distirbios desconhecidos

independente da falha e da natureza das perturbagées.

Para ver como se constrédi uma entrada desconhecida para um observador, considere o

seguinte sistema:

x(k +1)= Ax(k )+ Bu(k)+ Ed(k)+ Kf(k) (3.7)

y(k)=Cx(k) (3.8)

U observador é um modelo dindmico e da forma

xp(k +1)= Fxp(k)+ Ju(k)+ Gy(k) (3.9)

o objetivo é fazer o modelo seguir o curso do processo o mais proximo possivel.
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Definindo:

ek + 1) = estimativa do erro ou caminho do erro do observador = xplk +1)- Tx(k +1)

e(k +1) = Fxp(k)+ Ju(k)+ Gy(k)- TAx(k)- TBu(k)- TEd(k)- TKf(k) (3.10)

e(k+ 1) = Fxp(k)+ (J - TBJu(k) + Gy(k)- TAx(k)- TEd(k ) - TKf (k) | (3.11)
Para que o observador siga o caminho do sistema, independente das entradas

desconhecidas d(k), € preciso tomar a matriz T de tal forma que TE = 0. O caminho do

observador pode ser feito independentemente da entrada do processo u(k) escolhendo-se a

matriz J talque J=TB.

Entao:

e(k +1) = Fxp(k)+ Gy(k)- TAx(k)- TKf(k)
e(k +1)=Fxp(k) + GCx(k) - TAx(k) - TKf (k),
de (3.8)

e(k + 1) = Fxp(k)+ (GC ~ TA x(k) - TKf (k)

Escolhendo a matriz G tal que: GC~-TA = -FT, entdo

e(k + 1) = Fxp(k)- FTx(k)- TKf (k)

¥ Porque se refere a wma fungéo.
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ek +1)= F(xp(k)- Tx(k)) - TKf(k)
e(k +1) = Fe(k)- TKf(k) (3.12)
Se nenhuma falha ocorre no processo, f(k)=0 entio

e(k +1) = Fe(k) (3.13)

Se o valor absoluto do autovalor de F ¢ menor que 1, entfio e(k)«-> 0, quando
k —» 0. Na auséncia de qualquer falha, este observador seguird o curso do processo

independentemente das entradas desconhecidas d(k) do processo. Consequentemente, ele ¢

conhecido como observador de entrada desconhecida.

Quando uma falha ocorre no sensor, a equacéo (3.8) se transforma em:

y(k) ={C+ AC)x(k), entdo:

o erro da trajetdria do observador sera:

ek +1)= Fe(k)+ GACx(k)

assim, O erro carrega a 'assinatura’ do sensor de falhas.

Similarmente, uma falha no atuador sera representada como mudanga em B, na equacdo

(3.7), de tal modo que Bmuda para B+ AB.
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A trajetoria do erro do observador sera:

ek + 1) = Fe(k)- TABu(k) (3.15)

3.6.2 ABORDAGEM ATRAVES DO ESPACO
DE PARIDADE

EquacgGes de paridade sfo formas convenientemente arranjadas do modelo entrada-
saida da planta. O objetivo basico € checar a paridade (consisténcia) destes modelos da
planta usando o sensor de saidas (medidas) e entradas conhecidas do processo. O valor das
equacdes de paridade, chamado residual, sob condigdes de operagbes em estado
estacionario ideal € zero. Sob reais condi¢es, os residuos ndo sdo zero devido a ruidos nas
medidas e no processo, imprecisbes no modelo, erros grosseiros nos sensores € nos
atuadores, ¢ falhas na planta. A idéia da abordagem ¢é rearranjar a estrutura do modelo tal
que se consiga o melhor isolamento das falhas. O isolamento de falhas requer a habilidade
para gerar vetores residuais os quais sejam ortogonais a diferentes vetores representativos
das falhas. BEN ¢ HAIM(1980) usaram redundéncia no balanco de equagdes para gerar
residuos ortogonais para diferentes classes de falhas. Estenderam, num trabaltho de (1983) a

abordagem para o caso de sistemas dindmicos para garantir a isolabilidade sob condi¢Ges

ideais.
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3.6.2.1 ABORDAGEM ATRAVES DO ESPACO
DE PARIDADE COM REDUNDANCIA
ANALITICA DIRETA E/OU DE HARDWARE

Segundo esta abordagem, a consisténcia do modelo € melhor explicada seguindo-
se a idéia basica de FRANK(1990). Assuma y como sendo um vetor (n x 1) das medidas.
Assuma x como sendo 0s valores verdadeiros das m varidveis do processo. Existird

redundéncia se n > m. Sob condicdes livre de falha, y e x se relacionam de tal modo que
y =Cx

quando uma falha ocorre com uma das medidas, tem-se

y =Cx+Ay. C é umamatriznxm.

Fazendo V como sendo o espago nulo de C, tem-se que V é uma matriz ((n-m) X n) que

satisfaz:

VC=0
vTv =1, -c(c’c)' "

e as linhas de V sdo ortogonais, isto é, VV' =1___.
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Fazendo-se

p =Vy = VCx+ VAy = VAy

p = Vy é o conjunto de equagdes de paridade cujos residuos 'carregam a assinatura’ das

falhas nas medidas. Na auséncia de qualquer falha, p=0.

Escolhendo-se uma falha no i-ésimo sensor isolado, tem-se:

Av=[0 0 0 A ay, A of

VAy = Ay, .(i — ésima coluna de V)

Assim as colunas de V definem n direcBes distintas de falhas associadas as n falhas nos
sensores. Isto assegura que a identificacfio de cada falha seja distinta € consequentemente
garante sua identificagdo. O procedimento acima considera redundancia direta. No préximo

item, um esquema geral para a consideracfio da redundancia temporal, simultaneamente

com a direta, serd apresentado.

3.6.2.2 PROCEDIMEMTO DE CHOW-WILLSKY PARA
GERAR EQUACOES DE PARIDADE

As equagdes de estado da planta sdo assumidas serem da forma:

x(t) = Ax(t 1)+ Bu(t-1) (3.16)
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As medidas do processo (saidas) sdo assumidas serem da forma:

y(t)= Cx(t)+ Dult) 3.17)

das equacdes (3.16) ¢ (3.17):

y(t +1)= CAx(t)+ CBu(t)+ Du(t +1) (3.18)

Similarmente, y(t + s), para s>(, € obtida como:

y(t+s)= CA*x(t)+ CA*'Bu(t)+ ...+ CBult + s~ 1)+ Dul(t +s) (3.19)

tomando-se estas equagdes para s=0,1,...,n, da:

¥(t)= Qx(t ~n)+ RU(t) (3.20)

Multiplicando a equagdo (3.20) por w” , tem-se a seguinte equacio escalar:

wTY(t)=wTQx(t ~n)+ w'RU(t) (3.21)

Em geral, esta equacdo somente conterd variaveis de entrada, varidveis de saida e varidveis
de estado desconhecidas. Ela serd qualificada como uma equacio de paridade somente se as

variaveis de estado desaparecem. E isto requer que:

wTQ=0
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Isto € um conjunto de equac¢Ses lineares homogéneas. Se o sistema € observavel,

estas m equagdes sdo independentes.

3.6.3 DETECCAO DE FALHAS BASEADA EM
MODELAGEM E ESTIMACAO

O diagnostico de muitos pardmetros os quais ndo s@o mensuraveis diretamente
requer métodos de estimagdo de parAmetros on /ine. Modelos de processos os mais reais
possiveis sfo necessarios, usualmente em dominio continuo, e na forma de equagbes
diferenciais parciais e ordindrias. Os modelos de sistemas mostrados no item anterior
assumem pardmetros de processos como sendo constantes ou dependentes somente de

variaveis de estado. Neste sentido, sdo sistemas de malha aberta.

Técnicas de estimacio de pardmetros sfo uma versdo de busca em malha fechada
para os modelos de processos no espago dos pardmetros. O problema de se manusear falhas

que ocorrem como sendo dependentes do tempo pode ser feito através dos meétodos de

estimacfo de parametros.

Segundo ISERMANN(1984), este procedimento pode ser feito como segue.

Obtenha um modelo do processo somente com as entradas e saidas medidas na forma:

y(t)=1(u(t).©).

Os parametros do modelo, ©, sio estimados quando as medidas y(t) e x(t) estdo

disponiveis. As variavels © estdo relacionadas a pardmetros p no processo através de:

e = g(p) Mudangas nos pardmetros p € Ap, sdo determinados através desta relago.
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Usando métodos de reconhecimento de padrdes, pode-se relacionar as mudangas em Ap as

falhas do processo.

ISERMANN(1984) pesquisou diferentes técnicas de estimagfio de pardmetros tais
como minimos quadrados, varidveis instrumentais e estimativa via modelos de tempo
discreto. Estes modelos requerem a dispombilidade de modelos dindmicos precisos do

processo € por isto sdo computacionalmente ‘pesados’ para grandes processos.

3.7 DIAGNOSTICO DE FALHAS ATRAVES DE
CLASSIFICACAO POR PADROES

Sistemas especialistas t€m uma habilidade limitada para aprender dinamicamente e
melhorar seu desempenho. Além do mais, a tarefa de aquisi¢io de conhecimento € de
natureza altamente tediosa. Sistermas especialistas necessitam de um elevado esforgo
computacional e nfo sdo muito convenientes para tarefas em tempo real. Algoritmos de
classificacfo por padrdes mostram vantagens em relacdo aos sistemas especialistas nestes
aspectos, 0 que tem estimulado o aparecimento de muitos trabalhos na literatura recente a
respeito de aplicagfo de redes neurais para o diagnostico de falhas através de classificacfio
por padrdes. Explorar o conhecimento do modelo do processo por meio de técnicas
baseadas em técnicas de consideracdes possibilita uma forma melhor de classificacfo.
Redes neurais tém mostrado resultados promissores considerdveis no seu uso como
ferramenta para modelar sistemas ndo lineares e desta forma possibilitando o seu uso como
referéncia para o controle de processos. Este trabalho esta restrito a discusséo a respeito de
deteccdo e diagnostico de falhas de forma que a utilizaco do procedimento de utilizagfo de

padrdes para controle ndo serd aqui detalhada.
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3.7.1 CLASSIFICADORES PARAMETRICOS E NAO
PARAMETRICOS

Métodos de classificaciio estatisticos, como os descritos em FUKUNAGA(1982) e
DUDA e HART(1973), podem ser classificados como métodos paramétricos ou nio
paramétricos. Métodos paramétricos assumem que a forma da fungfio de densidade
probabilistica esta disponivel para as classes a serem classificadas. O problema do calculo
da fungdo densidade entdio simplesmente resume-se a estimativa dos pardmetros
desconhecidos na fungdo densidade usando-se as amostras como padrdes representativos.
Por exemplo, se se sabe que os dados sdo normalmente distribuidos, necessita-se somente
determinar a média e a matriz covariéncia para que a funcio densidade seja completamente
conhecida. A vantagem de ter a funcfo densidade € que se pode determinar a validade da

classificagfio de um padréio particular estimando-se o erro através da fungfo densidade.

Uma categoria importante de classificadores paramétricos classicos é o
classificador quadratico. Entre os classificadores quadraticos estfio o classificador baseado
em distdncia (nfo paramétrico) e o classificador de Bayes (paramétrico). Classificadores de
distdncia usam a distdncia linear para calcular a distdncia de um dado padrdo a partir das
médias de vdrias classes e entdio atribuir o padrio a uma classe onde este esteja mais
proximo. Entre os classificadores baseados em distdncia, o mais basico é o baseado na

distancia Euclidiana. E simples no principio e facil de implementar'®,

Quando a matriz covariincia das distribuigdes nfo s3o matrizes identidade (ou
seus miltiplos escalares), as distribuicGes nfo sio esfericamente simétricas. Em tais casos,
a distdncia preferida ndo deve ser a Euclidiana. Na verdade, mesmo quando as distribuigdes
sfo esfericamente distribuidas, a distdncia Euclidiana sé é conveniente quando as classes
tém a mesma covaridncia. Para a distribuicdo Gaussiana, a medida da distincia € uma

forma adaptada da distdncia Euclidiana.

¥ yer Capitulos 5 e 6 para os algoritmos de implementagdo.
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O classificador Bayesiano'’ é um classificador 6timo (erro minimo de
classificacdo quando as classes se sobrepdem) quando as classes sdo distribuicdes

Gaussianas e a informagdo sobre a distribuigio esta disponivel.

Classificadores ndo paramétricos sfo procedimentos independentes das formas
funcionais das densidades das probabilidades das classes e sdo ditos serem livres da
distribui¢fo. Entretanto, o procedimento troca a necessidade de consideragdes precisas
sobre as formas funcionais das densidades, pela necessidade de uma grande quantidade de

amostras para estimar bem as densidades.

3.7.2 REDES NEURAIS UTILIZADAS ComMO
CLASSIFICADORES

Classificadores baseados em redes neurais s&o nfo paramétricos e a escolha é feita
somente quanto a forma funcional. A escolha da estrutura da rede é o mesmo que escolher a
forma funcional do classificador. Entretanto, redes neurais sfo particularmente atrativas por
causa da possibilidade de aproximar funcGes arbitrarias. Deste modo, para se classificar
usando rede neural € preciso encontrar uma fungdo discriminante que separe as classes ¢
ndo encontrar funcdes densidade. N&o se pode negar que a utilizagio da rede neural €
menos recomendavel que a utilizagdo de classificadores paramétricos quando se tem
disponivel informacdes a respeito das densidades. No entanto, para o problema de
classificacdo geral, como uma primeira escolha, nfio € conveniente se escolher através da
densidade, mesmo porque, os dados disponiveis para a classe podem nfo ser suficientes

para desenvolver as aproximagdes necessarias a funcfo densidade.

Escolhendo-se uma topologia especifica para a rede neural, o problema, entfo ¢
reduzido & estimativa dos pesos. Isto faz o procedimento uma boa escolha para
classificacdo de falhas, uma vez que as redes sdio capazes de gerar, consequentemente

classificar, regides arbitrarias no espago, CYBENKO(1989).

17 Ver Capitulos 5 ¢ 6.
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Redes neurais tém sido largamente usadas em problemas de classificacio em geral
e de classificacdo de falhas em particular. Uma boa amostra pode ser encontrada no

capitulo 2 deste trabalho.

3.8 RELACAO DO DIAGNOSTICO DE FALHAS COM
OUTRAS OPERACOES DO PROCESSO

A necessidade de se controlar totalmente um processo inclui tarefas para a
identificacdio de eventos que ocorrem fora das condi¢des de normalidade do processo,

diagnosticando a raiz do problema de modo a poder se implementar uma agéo corretiva.

O diagnostico de falhas compartilha com outras operagbes do processo a
possibilidade de que, com esquemas de representacéo bem elaborados, se pode conseguir a
representagio do conhecimento especializado de operadores e engenheiros de controle,
conseguidos em anos de experiéncia. O conhecimento especifico do processo pode ser
usado para melhorar metodologias de proposito geral. Por exemplo, considere o uso de
modelos causais. Se se for usar métodos gerais de busca para identificar todas as fontes de
mau funcionamento do sistema, o tempo de busca serd exageradamente alto em
comparagdo com as necessidades de diagnostico em tempo real numa planta de grande
escala. O conhecimento especifico do processo, também chamado de conhecimento
compilado do comportamento do processo, pode ser usado para para dar uma rapida
identificagdo do potencial suspeito. Este conhecimento compilado pode ser adquirido ou
aprendido durante as operagdes, RICH ¢ VENKATASUBRAMANIAN(1987) e (1989). Ha
a necessidade de se projetar sistemas que raciocinem inteligentemente em tempo real e
possibilite suporte para uma decisdo a ser tomada, reduzindo assim as dificuldades dos
operadores, pois dada uma planta de grande escala e diferentes requerimentos sobre
informagcdes das tarefas, € necessario raciocinar com o conhecimento a diferentes niveis de
detalhes. Isto é muito dificil pois tem-se que assegurar a consisténcia da informac¢do. Dado

um conjunto de informacdes, € preciso que se organize de forma hierérquica as variaveis,
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em ordem de importincia de forma a extrair caracteristicas qualitativas importantes do

comportamento do processo a partir dos dados dos sensores.

3.9 CARACTERISTICAS DESEJAVEIS DE UM SISTEMA
DE DIAGNOSTICO DE FALHAS

H4 algumas caracteristicas desejaveis que um sisterna de diagnostico deveria
conter. Estas caracteristicas s#o Gteis para se comparar varios classificadores em termos de
informacdes que eles necessitam, confiabilidade em suas solugdes, sua generalidade e suas
dificuldades computacionais. Segundo KASSIDAS et al.(1998), existe um conjunto de
requerimentos basicos que define uma estrutura robusta para o método de diagnostico de

falhas baseado em reconhecimento de padrdes.

1.RAPIDEZ NA DETECCAQ: responder rapidamente & uma situagéo de falha.

Responder rapidamente a uma falha e ter um desempenho toleravel durante as condigdes de
normalidade sio duas metas conflitantes, WILLSKY{(1976). Um sistema que é projetado
para detectar uma falha (particularmente mudangas significativas), rapidamente, deve
necessariamente ser sensivel a influencias de alta freqiiéncia. Isto por sua vez faz o sistema
ser sensivel a ruidos, o que pode levar freqiientemente a falsos alarmes durante a operagéo
normal. Falhas abruptas, como as mudancas em degrau, sfo causadas principalmente por
falhas de hardware'® ¢ sdo importantes para questdes de seguranca. A deteccdo imediata de
falhas de mudangas de velocidades de escoamento, por exemplo, as quais podem ocorrer
devido a degradacio gradual do equipamento, tal como por incrustagBes, € importante para
manuten¢iio das caracteristicas originais do funcionamento do processo. O tempo de

detec¢do € crucial para falhas abruptas.

1® Aqui entendidos como equipamentos da planta,



94
2. JSOLABILIDADE: Permitir saber onde se originou a falha.

Isto é conhecido como critério de isolabilidade e € a habilidade de um classificador
distinguir entre diferentes falhas. Sob condices ideais, livre de ruidos e de incertezas de
modelagem, significa dizer que o classificador deve ser capaz de gerar uma saida que seja

ortogonal as falhas que nfo tenham ocorrido.

3. INDEPENDENCIA QUANTO A MAGNITUDE DA FALHA: Permitir se identificar

uma falha independentemente de sua magnitude.

Uma mesma falha pode ocorrer a diversas magnitudes (por exemplo o bias no sensor, o
passo de mudanga na corrente de alimentacfio) e um sistema de detecgdo deve ser capaz de

identificar a mesma corretamente mesmo que o padrdo correspondente & falha conhecida

seja diferente.

4. INDEPENDENCIA QUANTO A DURACAO DA FALHA E QUANTO AO
PONTO DE OCORRENCIA DA MESMA: Permitir identificar uma falha que ocorra a

qualquer tempo durante sua operagéo.

O diagnostico deve ser independente do tempo de duracio da falha e do ponto de sua
localizagdo na planta. Processos continuos funcionam a vérias condi¢des de operagGes
dependendo das caracteristicas da demanda e dos objetivos de qualidade. Niveis diferentes
de produgfio resultam em dindmicas mais lentas ou mais rédpidas. Uma faltha pode ocorrer

em qualquer dos modos de operacio, e devem ser classificadas corretamente.

5. DIRECAO DA FALHA: Permitir identificar uma falha positiva ou negativa.

Por exemplo, uma composigdo pode aumentar ou diminuir durante a operagdo de uma
planta. Se a nova falha € negativa, o esquema de identificacdo deve ser capaz de identifica-
la como tal, mesmo que o padrdo para o caso positivo seja a tinica evidéncia no conjunto de
dados.
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6. ROBUSTEZ EM RELACAO AO TEMPO DE OCORRENCIA DA FALHA:
Permitir que uma falha seja detectada mesmo que somente seja conhecida dentro de uma
janela de tempo especifica, diferente da que se esta utilizando na detecgdo da falha. O
sistema deve ser robusto o suficiente para este tipo de incerteza, principalmente em uma

implementagdo on-line.

7.ROBUSTEZ: Robusto em relagdio a ruidos do processo e as medidas bem como as

incertezas de modelagem.

Robustez, em um sentido geral, é dado pelo principio de degradacdo lenta o qual assegura
que mesmo que s¢ va diminuindo a possibilidade de responder corretamente 4 questio de
diagnéstico, no minimo um aspecto da resposta correta 0 mecanismo deve prover. Isto néo
permite isolabilidade deterministica, a qual permite testar thresholds proximos de zero. Em
caso de ruido, estes thresholds podem ter sido colocados em limites mais conservadores, a
fim de diminuir o efeito das interferéncias dos mesmos na classificagfo. Incertezas da
modelagem podem surgir no caso de classificadores que utilizam o modelo do processo em
seu projeto e o sucesso do detector de falha baseado no modelo depende fortemente da

precisdo do modelo que € usado.

Alternativamente, pode-se usar métodos de classificagdo que ndo dependam da
disponibilidade de modelos precisos. Ao invés de modelo complexos, estes métodos
somente requerem a especificagdo de modelos aproximados. Em muitos casos, o
comportamento da planta nem ¢ perfeitamente conhecido. Mesmo modelos rigorosos ndo
sio adequados para predizer o comportamento com precisdo satisfatoria, visto que, a
configuragdo das plantas mudam durante a sua vida util, sem contar que as condi¢fes de
operagfio podem variar com as demandas dos diferentes produtos produzidos na planta.
Tudo isto forga 0 operador a fazer suas decisdes de operago com modelos aproximados do
comportamento do processo. Ha técnicas para desenvolver modelos qualitativos e
aproximados, fazendo raciocinios inexatos, a fim de contornar situagdes como a
apresentada. O problema esta na preciséo das predigdes. Disto surgem as relagfes entre a
qualidade e a resolugfo. Qualidade basicamente diz que ao invés do compromisso com a

precisdo da solug@o (identificagfio da falha), permite que a solucfio especifique mais que
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uma possivel causa da falha com a garantia de que a verdadeira causa esta entre elas. A

resolugio basicamente diz quio pequeno € o conjunto em relagfo ao niimero total de falhas.

S.IDENTIFICABILIDADE DE FALHAS NOVAS: Distinguir entre a situacio normal e

a anormal e distinguir novos comportamentos anormais a partir de comportamentos

anormais conhecidos.

Na pratica, a partir das operacdes do dia-a-dia da planta, padrdes suficientes do
comportamento normal podem ser anotados o que torna este tipo de comportamento bem
definido. Quando um padrdo cai em uma regifo normal, o classificador de falha deve ser
capaz de identificar que o processo estd normal. De outra forma, deve reconhecer a
operagdo como anormal. Para comportamento anormal, muito menos padrdes estdo
disponiveis seja por meio de simulagdes, seja pelo histérico do processo, cobrindo deste
modo somente por¢des da regido de anormalidade. No caso de comportamento anormal, o
classificador deveria identificar se o padrio estd numa regifio cuja classe da falha seja
conhecida e desta forma identifici-la. Se o comportamento for um padrdo novo, o
classificador devera indicar o comportamento anormal indicando que sua causa €

desconhecida.

9. ADAPTABILIDADE: Facilidade de adaptagfo as mudangas de condi¢bes de operacio

do sistema.

Um sistema deve ser gradualmente desenvolvido de forma a poder ser atualizado guando
novos casos ¢ problemas surgem, ou quande mais informaches se tornam disponiveis. As
condi¢des de operacdo do processo podem mudar ndio somente devido a perturbagdes mas
também devido a mudangas no meio ambiente, tais como mudanc¢as nas quantidades
produzidas, de acordo com a demanda, mudangas na qualidade das matérias-primas, efc..
Quando estas mudangas s8o graduais, ¢ melhor modificar o classificador também de forma

gradual, & medida que as informacdes a partir das medidas do processo se tornam

disponiveis.
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10.IDENTIFICABILIDADE DE MULTIPLAS FALHAS: Capacidade de manipular

situagdes com mais que uma falha.

A capacidade de identificar multiplas falhas ¢ importante e é muito dificil por algumas
abordagens. Abordagens qualitativas usando modelos causais administram problemas de
complexidade combinatorial os quais consideram multiplas falhas. Este problema pode as
vezes ser contornado assumindo-se que as falhas ndo estfio interagindo de tal forma que

possam ser separadas e identificadas.

11.FACILIDADE DE EXPLICACAO: Explicar a segiiéncia de eventos que podem ter

levado ao mal funcionamento.

Ao lado da capacidade de identificar a fonte do mau funcionamento, um sistema de
diagnostico deveria também prever uma forma de explicar como a falha se propagou
levando & situacfo atual. Isto requer a possibilidade de raciocinar sobre as relagbes de
causa-efeito. Um sistema de diagndstico precisa justificar suas recomendagfes de tal modo

que o operador possa consequentemente avaliar e agir usando sua experiéncia.

12.INTEGRACAOQ: Para ser um moédulo em um sistema integrado, o procedimento nio

deve comprometer os outros modulos.

Um requerimento importante € geral que o sistema de diagnéstico precisa satisfazer para
ser um modulo em um sistema grande e integrado ¢ no minimo o principio do
comprometimento., onde 0 modulo ndo interfira nas demais partes do sistema ndo
analisado. Ele basicamente requer que o sistema nfo faca alguma coisa que precise ser
desfeita mais tarde. Isto significa que ¢ modulo ndo pode pressupor a funcio de um outro
modulo, nfo pressupor que um outro modulo va executar uma funcfio que seja dele. O
médulo de diagnostico, para ser parte de um sisterna integrado, deve esperar o minimo de
comprometimento dos outros modulos. Isto € importante para o préprio funcionamento dos

outros madulos.
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13.REQUERIMENTOS COMPUTACIONAIS:

H4 uma cumplicidade entre a complexidade computacional e o desempenho do sistema. B

desejavel ter um projeto que possa explorar os instrumentos computacionais tais como

implementacdes modulares ou paralelas.

3.10 COMPARACAO DAS DIFERENTES ABORDAGENS

Sistemas especialistas podem ser usados onde as exigéncias dos principios
fundamentais esteja faltando, ou seja, onde exista uma abundéancia de experiéncia mas néo
existam detalhes disponiveis suficientes para se desenvolver um modelo guantitativo
preciso. Modelos causais sio uma boa alternativa quando os modelos quantitativos néo
estio disponivels mas as dependéncias funcionais sfio compreendidas. O raciocinio
qualitativo pode ser computacionalmente intensivo para processos em grande escala.
Abstragfo hierarquica ajuda a focar a atencdo do sistema de diagnéstico rapidamente em
areas-problema. Uma das vantagens dos modelos qualitativos baseado no conhecimento
profundo € que eles podem prover uma explicagdo do caminho de propagacéo da falha. Isto

¢ indispensdvel quando se torna supotte para decisdo do operador.

O raciocinio qualitativo usado nos modelos causais tém o mérito de garantir que o
comportamento do processo estd presente entre 0s muitos possiveis comportamentos que
resultam. Além disto, ¢ atrativo para dominios mal definidos em problemas como
diagnéstico onde tem-se que lidar com conhecimento incompleto e incerto. Entretanto, o
nimero de comportamentos gerados pelos modelos qualitativos pode ser muito grande
dando uma resolugfio mais pobre que a que se pode obter a partir de modelos quantitativos.
Um modo de melhorar a resolugdo € explorando a redundincia. Alternativamente, pode-se
usar uma elegante escala de raciocinio chamada de Analise de Ordem de Magnitude, devida

a MAVROVOUNIOTIS e STEPHANOPOULOS(1987) e a Analise do Intervalo.

O raciocinio quantitativo sozinho nfo pode manusear informacdes incompletas e
ndo pode garantir qualidade no diagndstico pois existe uma lacuna na sua capacidade de

explicagdo, enquanto o raciocinio simbélico permite um raciocinio de alto nivel. A methor
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abordagem seria uma estrutura que combinasse modelos com raciocinio qualitativo ao
quantitativo. Isto requer uma metodologia que (a) permita representar os modelos
qualitativos e quantitativos de uma forma uniforme, e (b) possa raciocinar e desenvolver a
busca de um modo uniforme através das alternativas existentes. Raciocinios qualitativos e
quantitativos podem ser incorporados dentro dos conjuntos em consideragio. Tais
abordagens possibilitam uma estrutura geral para integrar raciocinios qualitativos e
quantitativos. Estas abordagens desenvolvem duas tarefas: (a) avaliar a consisténcia dos
grupos de consideragdes, ¢ (b) atribuir crédito as inconsisténcias das diferentes
consideracdes. Raciocinio qualitativo e/ou quantitativo pode ser incorporado & avaliacio de
conjuntos de consideragdes. A avaliacdo pode ser desenvolvida através de logica simbdlica
ou pela avaliagdo de restricdo quantitativa. Apds o conjunto de consideracdes ter sido
avaliado quanto a consisténcia, a atribui¢fio de crédito deve ser desenvolvida tal que as

consideragdes que séo fontes de inconsisténcia possam ser identificadas.

Espago de paridade e abordagens baseadas no observador sio mostradas como
sendo equivalentes em GETLER(1991). Méritos e deméritos de um grupo sio conduzidos
para o outro. Se se tivesse conhecimento de todas as entradas e saidas do sistema, incluindo
todas as formas de interagdo com o meio ambiente, o diagnostico de falhas seria apenas um
problema bem definido de consideragfio do nimero de falhas presentes. Por outro lado, se
ha somente um sensor simples indicando se o sistema estd operando em condi¢des normais
ou de falha, entio nada pode ser diagnosticado inclusive o proprio funcionamento do
sensor. A eficiéncia de qualquer procedimento de diagndstico estd limitado pela
disponibilidade das informag¢des dos sensores. Na pratica, a informagfo dos sensores esta
entre dois extremos. Os modelos quantitativos permitem deduzir de antemfo, dado uma
escolha particular de medidas, se a falha pode ser isolada. Eles também permitem projetar
modelos nos quais as perturbagbes desconhecidas podem ser minimizadas. Entretanto,
devido 4 natureza do seu procedimento, ndo contemplam uma explicagdo facil. Quando se
considera um processo em larga escala, o tamanho do banco de filtros pode ser muito

grande, aumentando a complexidade computacional.

O estado geral do espa¢o de um modelo € dado por:

x(k + 1) = Fx(k)+ Gu(k)-z- Eld(k)+ F,f(k) (3.23)
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y(k) = Cx(k )+ Du(k)+ E, (k)+ F,f(k) (3.249)

sendo E,e E,as matrizes distribui¢do dos distirbios d, os quais, no caso geral, inclui

incertezas estruturadas e ndo estruturadas. O termo Ed(k) caracteriza a entrada
desconhecida ou o disturbio e representa todas as incertezas agindo sobre o sistema. O
principal problema estd na aproximacio simplista das perturbagdes que inclui a modelagem
dos erros. Entretanto, para todas as abordagens com disturbios desacoplados, uma
consideragio importante € que a sua distribui¢fio (matriz E ) seja conhecida. No projeto de
um observador de entrada ndo linear, SELIGER e FRANK(1991), modelos mais gerais

foram considerados:

%1& = A(x)+ B(x)u + E(x)d + K(x)f 3.25)
y = C(x) (3.26)

Neste caso, d inclui somente incertezas aditivas. Na pratica, entretanto, modelagens
completas de incertezas devido a tendéncias nos pardmetros sdo colocados na equagdes na

forma de incertezas multiplicativas.

Os classificadores s3o construidos baseados somente nos dados histdricos do
processo. Redes neurais ja demonstraram que funcionam muito bem em termos de robustez
e de capacidade de isolamento dos requerimentos. Contudo, hé algumas limita¢bes para os
métodos que sdo baseados somente nos dados do histérico do processo. E a sua limitada
capacidade de generalizagdo fora do conjunto de dados usados para treinamento. Este
problema ¢ amenizado utilizando-se fung¢Oes radiais'® ou elipsoidais, evitando-se assim
tomar-se uma decisdo em caso que ndo haja padrles de treinamento similares naquela
regifio. Isto permite a rede detectar situagbes novas do processo, quando falhas novas

aparecem. Além disto, por causa desta caracteristica de ma 'extrapoladora’, redes neurais
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tém dificuldade para tratar dados com miultiplas falhas®. Este é um ponto crucial na
distingdo entre os procedimentos que usam abordagens baseadas em modelo e
classificadores baseados no histérico do processo. A limitacdo geral dos métodos baseados
no histérico do processo ndo estd nos classificadores que fazem parte deles mas na
distribuicdo das classes no espaco de medidas. Considere por exemplo um espago de
medidas tridimensional como o mostrade na Figura (3.10). Trés classes de falhas sfio
mostradas, representadas por circulos sombreados, dispostas em trés vértices de um cubo.
Trés padrdes de medidas — x1, x2 e x3 — sfo considerados no espago das medidas para

generaliza¢fio. Sem assumir qualquer classificador, pode-se esperar que:

x1 pertenca as classes 1 e 2
x2 pertenca as classes 1 e 3

x3 pertenca as classes2 e 3

CLASSE 2

Xi

CLASSE 3

- i o R

CLASSE 1

Figura (3.10): Localizagdo de miltiplas falhas em um espaco de saida.

¥ porque delimitam uma regifio no espago em torno de um centro dado.
20 . -
Ver no capitulo de reseultados numéricos a abordagem proposta a fim de se contornar esta deficiéncia.
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Se se considera transformacdes lineares, entdo pode-se esperar uma estrutura de
dados semelhantes tanto & entrada quanto a saida. Isto revela um ponto importante — que a

estrutura do espac¢o de entrada tem fortes implicacdes no espaco de saida esperado.

Se se usa como enfrada os residuos das equagles de paridade, devido a sua
propriedade de isolabilidade, as entradas seriam como esperado na Figura (3.10). Assim a
estrutura requerida € imposta pelo espago de entrada. Isto sugere que, quando informagdes
do modelo estdo disponiveis, deve-se usar um banco de filtros para gerar as entradas. Como
bancos de filtros sdo computacionalmente caros, pode-se usar de forma eficiente as
hierarquias de abstracdo a fim de reduzir rapidamente o foco do diagnéstico e entfio usar os

filtros somente na regido do foco.

3.11 DESEMPENHO DO SISTEMA DE
DETECCAO/DIAGNOSTICO

O desempenho de um sistema de teste € avaliado determinando-se a porcentagem
de diagnésticos feita com sucesso e o tamanho médio do conjunto de ambigiiidades
(quando o sistema isola uma falha em um conjunto possivel contudo ndo consegue indica-
la de forma unica). Em sistemas quimicos, deve-se lidar com sensores cujas medidas
podem estar corrompidas por ruidos, sistemas funcionando fora de seu estado nominal de

operagéo € mais importante, modelos imprecisos da unidade sob teste.



CAPITULO 4
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4.1 MODELO DINAMICO DE UMA COLUNA DE
DESTILACAO

Por definicdio, processos de destilacio separam os componentes de uma mistura
fluida baseada em seus diferentes pontos de ebuligfio, removendo e adicionando calor para

a condensacdo € para a evapora¢io, respectivamente.

A separagio ¢ conseguida porque, usualmente, existe uma diferenga de
composicdo entre uma mistura de liquido e o vapor em equilibrio com o mesmo. Por
gerenciamento cuidadoso da vaporizagdo e condensagdo de uma mistura de liquidos, a

separagdo dos componentes puros pode ser conseguida.

Cada um dos procedimentos de resolucio das equagdes do modelo dindmico esta

preocupado em encontrar uma solugdo em estado estaciondrio.

Os motivos que levam a um melhor modelo para simulacio de uma coluna de
destilagdio estdo intimamente ligados & caracterizagio que se faca do soistema liquido-vapor

e & disponibilidade e confiabilidade de bancos de dados fisico-quimicos.

Hipéteses simplificadoras consideradas para se descrever o sistema, SAMPAIO (1994),
1.Nio existem trocas de calor da coluna com o meio (adiabatica),

2. O comportamento da pressdo ao longo da coluna obedece a uma func#o linear,

3. Nio sfo considerados os efeitos térmicos da mistura,

4. O condensador e o refervedor tém volumes de liquidos constantes durante a operagéo,

5. O condensador ¢ total,

6. Ha equilibrio termodindmico de fases no refervedor,

7. Existe uma relagdo definida entre as composicdes de liquido e vapor que deixam o prato,
8. O liquido e o vapor deixam o prato em equilibrio térmico,

9. A composi¢do € constante ao longo do prato e de valor igual a do liquido que o deixa,
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10. Despreza-se 0 acumulo de vapor,

11. Sfo desprezados, nas equagbes de balango, os efeitos de choro de liquido e arraste de

liquido e vapor,

12. Nzio é considerada saida lateral de vapor.

NC: nimero de componentes considerados

NS: niimero de pratos

4.1.1 BALANCO DE MASSA

Sejam os componentes representados por i, e cada um dos pratos representados por

j conforme a Figura (4.1).

Vl
¥
il 1 CONDENSADOR
L1 D
Xi1 Xi1
2 n P
3
_________________________ .
W, > Xij1 :1"1
xi,j i1
F
z — >
F, W,
;’NS Zij L i
NS"} ‘-—-—-—-——E—S-l-- xil}. V};
;“5“1 PRATO j
= »] s REFERVEDOR
- P
XiNS

Figura (4.1): Esquema da Coluna de Destilagdo — Modelo Cléssico.



O balango de massa para 0s componentes, em cada prato:

d(Mj.Xij) vV -
.m—---—dt =Lj—1 X1+ Vi¥ij +F§ Zy i mV;wl ¥Yi,j-1 “LJ Xij -*-Wj Xi,i»
§=2,..NS-1

O balanco global de massa em cada prato:

M .
_—dT-zLj_l +Vj+Fj—Lj“V'm1*—Wj~_1, j=2,...,NS—I

O balanco de massa para cada componente no refervedor

diM ., S)
M,(_,_“ﬁ_t_ﬁw = Ling 1 Xinsot — Vnso1+¥ins-1 — ReXns

O balango de massa global no refervedor

dM
dt

= Lingt — VNS—I ~R

O balanco de massa para cada componente no condensador

d(M,.xm)

xV.yi -L -X; “D.Xi
at i1 i 1

O balango global no condensador
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@1

(4.2)

(4.3)

(4.4)

(4.5)
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dM,
v, -L,-D
3t g — Ly (4.6)
tem-se que
av,x,)  am, o,
dt W dt Toat @.7)

Combinando-se assim as equacdes de balango de massa globais com as equagdes de

balango de massa por componente, tem-se

Para cada prato j

dx; .
i _
Mj di = Lj_; Xij Vj ¥yt Fj Zii T Vj«l Vi1 — L_i'xi,j -

W,x,; - [x L, +V, +F,-L, -V, -W,]], i=2,..,Ns-1 (4.8)
Para o refervedor

dx;
dtl\s = Lis '(Xi,NS~1 ~Xins )"' Vs '(Xi,NS - yi,NSWI) 49

N8 *
Para o condensador

dx,,

M,. dt, "":Vr(yi,z_xi,l) (4.10)




4.1.2 BALANCO DE ENERGIA

Para cada prato

a(m; 1)
T - Lj"“l‘hj—l +Vi.Hj +Fj.hfj —L].hj "'_Vj__lon_l ’_W' h s

i

Para o refervedor

dM..-h
""(‘“—23;’“"&5‘) = LNS«I'hNS—l - VNS»»I 'HNS—I = R'th + QR

Das equagdes do balango de massa e de energia, pode-se escrever

Para cada prato
M dh, b
el L,,bh,+V.H +Fhf -L,h -V, H_, ~ =2, .NS-1

Wb, —h,{L,, +V,+F, L, -V, - W,)

]

Para o refervedor

dh

M-
NST Tt

= LNS«-l (hNS—I = hNS )+ VNS—I ‘(HNS - HNS—I )+ QR
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(4.11)

(4.12)

(4.13)

(4.14)
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4.2 MODELO TERMODINAMICO. EQUILIBRIO
LiIQUIDO-VAPOR

O critério termodinamico a ser observado a fim de se ter equilibrio termodinamico

entre uma fase liquida e uma fase vapor é dada pelo sistema de equagdes

£y =fi’,parai=1,2, .., NC (4.15)
onde

f" é a fugacidade do componente i na fase vapor

f! ¢ a fugacidade do componente i na fase liquida

As equagdes (4.15), s@o no entanto, de pouca utilidade pratica, e desta forma tem-
se que varidvels auxiliares precisam ser definidas, como por exemplo o coeficiente de
atividade e o coeficiente de fugacidade. Diferentes métodos podem ser utilizados na

determinacéo destes coeficientes, PRAUSNITZ et al.(1980), FREDESLUND et al.(1977).

4.2.1 COEFICIENTE DE FUGACIDADE

Apesar de na modelagem apresentada neste trabalho ter-se considerado a
possibilidade de determinagdo do coeficiente de fugacidade, na pratica, a fase gasosa foi
considerada como tendo comportamento ideal. Esta consideracio foi adotada porque,

segundo POIANI(1984), o tratamento termodindmico para o sistema metanol-agua, que € o
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utilizado neste trabalho, pode ser simplificado, quando se tem baixas pressdes,
considerando-se o coeficiente de fugacidade como sendo unitdrio. Pode-se mostrar como se

faz o calculo deste coeficiente seguindo os passos descritos em PRAUSNITZ et al(1980).

Para um componente numa mistura gasosa, o coeficiente de fugacidade ¢ definido por:

f‘v

P = 4.16

Utilizando-se a equagio virial de estado, truncada apés o segundo termo, tem-se:
P 2> YB B
Iy, = o Z B - 4.17)
com
B=> > YYB, . ij=12..,NC 4.18)
i

onde

B, . representa a interacio entre as moléculas dos componentesie j.

A dificuldade em se encontrar valores para os pardmetros da equacio (4.17), faz
com que muitas vezes os valores dos coeficientes tenham que ser calculados através da
teoria quimica. Deve-se saber também que para compostos a pressdes elevadas, uma
equagdo mais conveniente que a virial ¢ a equagdo de estado de Ridlich-Kwong. A

temperatura e a pressdo do sistema determina as condigdes de utilizagéo de uma ou outra.
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Para a determinacdio do pardmetro B, pode-se utilizar uma correlagio

apresentada por TSONOPOULOS(1974) e que segundo o autor € ligeiramente superior 4 de
Pitzer e Curl, apresentada por PRAUSNITZ(1980), para misturas ndo associadas ou

fracamente associadas como por exemplo o metanol-agua.

4.2.2 COEFICIENTE DE ATIVIDADE

Diferentemente da fase vapor, a fase liquida nfo foi considerada como ideal, uma

vez que esta consideragfo ¢ muito menos valida que a outra na maioria dos casos.

O coeficiente de atividade para um componente 1 na fase liquida é definido por:

(4.19)

Esta equagfo relaciona a fugacidade do componente na fase liquida & sua frac#o

molar ¢ & uma fugacidade no estado de referéncia, f" .

Os coeficientes de atividade estdio diretamente relacionados a energia molar em

excesso de Gibbs, g", a qual é dada por

g® =R.T.Y x,.Iny, (4.20)

ou de outra maneira

et T,P.n;; (4.21)
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onde n; é o namero de moles do componente 1. E,
n,
n, = an e X, =~ (4.22)

Dentre os modelos existentes na literatura para a determinacio do coeficiente de
atividade, os mais utilizados sfo segundo PRAUSNITZ(1980), o de Wilson, o NRTL ¢
UNIQUAC. No programa de simulagiio aqui desenvolvido foram implementados os
modelos UNIQUAC e Wilson, de forma a se poder usar um ou outro conforme o sistema e

conforme a disponibilidade de valores para os pardmetros referentes a cada substincia.

4.2.2.1 MODELO UNIQUAC

O modelo UNIQUAC ¢ devido a Abrams.

1

0, [Z] 0, b . . A
c=In—+| = g, bn—+L -2 > xl. —q.p > 0.1, |+q, — 2 R N
inYl X 2 q’ ¢i 1 XEZE: R 4; z 17T qi q; j Zek?
k

(4.23)
onde
a5 a5
T,i = €Xp| — T e T,; = exp| — T (4.24)
Z
I; = e(j—qj)”(rj*l) (4.25)

o2



b, = it (4.26)
erxj
1

9, =Dt e B =i (4.27)
Zqi'xi qu

Os pardmetros r, q, q ¢ Z. sdo constantes cujas tabelas de valores estdo disponiveis
em PRAUSNITZ(1980).

Qs parametros bindrios a;; € a;; sdo ajustdveis a partir de dados experimentais e sio
funcdo da temperatura. A falta de dados relacionando esta dependéncia, despreza-se a

influéncia da temperatura e a falta de dados experimentais, pode-se também utilizar a

contribuicio dos grupos para estima-los.

4.2.2.2 MODELO DE WILSON

Conforme a apresentacdo de REID et al.(1987), o coeficiente de atividade

calculado pela correlagdo de Wilson tem a seguinte férmula:

Iny, = pm{ij.Gi,j] 2 ZX (4.28)

onde

Vo, mai,j . .
= —1.ex ,para i # 429
G v p{R.(T«i—Z'TS,IS)) p | (4.29)

G,,=10.parai=] (4.30)
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Esta correlagdo tem a vantagem de considerar a; ;como sendo independente da
temperatura € da composi¢do de modo a se poder usar o valor de a; ; de uma mistura

binaria no calculo de uma mistura mlti componente, mesmo que a uma temperatura
diferente. Para o caso de uma mistura de 3 ou mais componentes, a correlagiio de Wilson
pode ser substituida pela correlagdo de Chao-Sader, por nfo exigir o conhecimento de

pardmetros de interago binaria e de fornecer bons resultados quando aplicada a uma

mistura de hidrocarbonetos, segundo REID et al.(1987).

Esta tltima equacdo € dada por:

2
‘Vbi.[si - Zé}m .st

.= 431
In, = (431
e
5. = _Xiﬂmy_b.L (4.32)
Zxk.th
K

4.2.3 CALCULO DA FUGACIDADE NO ESTADO PADRAO
PARA COMPONENTES CONDENSAVEIS

O coeficiente de atividade fica completamente definido somente se a fugacidade
no estado padrdo, f;', estiver claramente definida. Esta defini¢iio € arbitrria e feita de

forma conveniente para as condi¢cdes de operagéio do processo.

Em misturas a baixas pressdes e longe das condigdes criticas, os coeficientes de

atividade podem ser considerados independentes da pressdo. Nestas condigdes ¢ comum se

adotar como referéncia o componente i puro a temperatura ¢ pressdo de equilibrio, ou seja:

L

V.

ol __ p5 i
£ =f5.exp f—T dp (4.33)
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onde,

£5 =5 P} (4.34)
éf = coeficiente de fugacidade do componente i nas condicdes de saturacio

P’ = pressfio de saturagiio

Supondo-se que os volumes parciais molares dos componentes liquidos sejam

e L
fun¢do apenas da temperatura, vi = vi“ , tem-se que

-
£ = \yf.exp(PRT' .v:“] (4.35)

Todo composto liquido tem sua propria curva especifica de pressdo de vapor,
dependendo do balanco entre a fragio de moléculas com energia suficiente para passar do
liquido para o gis ¢ do nimero de moléculas do gas que retornam ao liquido. Todos os

compostos t&ém uma relagfo, que apesar de particular, tem a mesma forma exponencial.

A equacdo em questiio € a equacio de Antoine, a qual relaciona a presséio de vapor

de um liquido saturado a uma determinada temperatura.

B
ln(P):A—T+C+DT+Eln(T) (4.36)

sendo que para a maior parte dos compostos € a uma presséo nfo muito elevada (cerca de

1000bar), os dois primeiros termos ddo um 6timo ajuste. E esta a equacio a ser usada para

determinar a pressao vapor.

Para determinagéo do volume v, utilizou-se a equacéio de Rackett modificada por

Spencer e Danner.
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v= P S (4.37)
com,

2

7
t=1+ [1 — %«J , para %m <0.75 (4.38)

1
7 =1.60+ 0.00693026.(% B 0_655) , para "I/T >0.75

Os pardmetros necessarios para a determinacio das equagdes acima encontram-se
em PRAUSNITZ et al.(1980).

4.24 CALCULO DA CONSTANTE DE EQUILIBRIO
LiIQUIDO-VAPOR

As equagdes requeridas para calcular o equilibrio liquido-vapor em sistemas multi
componentes sdo, em principio, as mesmas requeridas para sistemas binarios. Em um
sistema contendo NC componentes, deve-se resolver NC equag¢les simultaneamente. E
necessaria a pressdo de vapor de cada componente, quando liguido puro, & temperatura de
interesse. Se todas as pressOes de vapor sfo baixas, a pressdo total € baixa também, de
forma que se pode considerar o coeficiente de fugacidade como sendo unitéario.

Coeficientes de atividade sdo dados conforme a defini¢do no item 4.2.2.

Da definicéo de equilibrio termodinidmico entre um vapor e um liquido, tem-se que em cada

estagio, j:
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Vi = Kig] ToPosri— oo (4.39)
M | 2 M,

M..
sendo que M € o actimulo de liquido em cada estagio e a relagio L. ¢ a fragfo molar

2M,

i

do componente no liquido, x;, em cada estagio.

Ou de outra forma, o coeficiente de distnibui¢fio ou constante de equilibrio ¢ dada

por:

K, 2(_315_) ,i=12, ..., NC. (4.40)
equilibrio

i

Utilizando-se as equagbes do coeficiente de fugacidade, e o coeficiente de

atividade, tem-se:

, o .
K, = (Z’_) = (——Wl; i J ,i=12,...,NC (4.41)
X W I
i equilibrio

GIORDANO et al.(1984), através da integracdo da equacdo da coexisténcia,
estudaram a consisténcia termodinidmica de dados experimentais do equilibrio liquido-
vapor, para diferentes sistemas. Os dados considerados consistentes foram utilizados no
ajuste de correlagdes para coeficientes de atividades através do método da maxima
verossimilhanca. Os modelos testados foram: UNIQUAC, NRTL, (2 e 3 pardmetros),

Wilson, (2 € 3 pardmetros), van Laar, Margules, (2 e 3 pardmetros), Redlich-Kister (2,34 ¢
5 pardmetros).

As equagdes UNIQUAC, van Laar e Ridlich-Kister (4 parmetros) foram as que

melhor representaram os resultados experimentais.
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4.2.5 CALCULO DAS ENTALPIAS DAS FASES LIiQUIDO E

VAPOR

Para a resoluc@o do balanco de energia da coluna € necessario o conhecimento das

entalpias da fase liquida e da fase vapor. Neste item, a entalpia da fase liquida sera

representada por 'h' e a entalpia da fase vapor por 'H'.

ENTALPIA DA FASE VAPOR

Segundo PRAUSNITZ(1980), a entalpia da fase vapor € obtida em duas etapas.

Primeiro, a partir das capacidades calorificas dos componentes puros e depois a partir dos

efeitos de mistura e da pressio.
H=H'+AH (4.42)

Para uma mistura de componentes ideais, o segundo termo da ultima equagéo ¢

nulo. O termo H' ¢ a soma das entalpias de cada um dos componentes puros do vapor
ideal e o termo AH¢ o fator de corregio molar da entalpia & temperatura T e pressdo P,

relativa ao vapor ideal & mesma temperatura e composigio.

H =Yy, H (4.43)

Para se determinar a entalpia do vapor ideal de cada um dos componentes, tem-se

a seguinte relagdo:
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Hf " J:Cp?dT (4.44)

A capacidade calorifica de um wvapor ideal ¢ uma fungio monotonica da

temperatura, aqui €Xpressa por:
0 DZi
Cpi :_-})15 +T+D3i‘T+D4i'lnT (445)

sendo que Cp! ¢ expressa em Joules/moles.K e a temperatura é dada em K. Segundo
PRAUSNITZ, a forma da equacio (4.45) é a melhor forma disponivel para representar a

capacidade calorifica de vapores dentro de uma faixa de 200 a 600K. Os dados para a

determinacio dos valores de Cp; estiio no apéndice C da referéncia citada.
Substituindo-se a equacio (4.45) na equacio (4.44) e integrando, tem-se que:

D, (T -T?)
2

H =D, (T-T,)+ Dn.ln(%—}% +

9

D, {(T.InT-T,-T,.InT, + T, - T) (4.46)

Da equacdo (4.46) na equagio (4.43), tem-se que o termo referente ao vapor ideal fica:

NC T D '.TZ _Tl
H' =§}’i[Dn(T~—TO)+ Dzi.ln[?—).y_i(_,___e__)}_l_

o 2

fyi D, .(T.aT-T, -T,.InT, + T, - T)] (4.47)
i=]
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Quando se tem uma mistura de vapores reais (nfo ideais) ¢ necesséria a utilizagdo

do termo de correcdo AH . Este fator € calculado como:

AH = EI:V - T[—g%) }dP (4.48)

onde v é o volume molar da fase vapor.

Para se calcular a integral na equagio {4.48), considerou-se a mistura como sendo
ndo associada e utilizou-se a equagfo virial, truncada apds o segundo termo. Desta forma,

tem-se:

NC KC dB, .
AH=JPD> > v,y B, -T.— (4.49)
=1 j=1 daT

onde J é um fator de conversio (0.0988 joules/cm’-bar).

O fator Bé calculado pelo método de TSONOPOULOS(1974), ja citado

anteriormente.

Em misturas de vapor associadas, onde ocorre forte dimerizacéio, a determinagfo

do AH,_ ¢ feita através da utilizacfo da teoria quimica.

ENTALPIA DA FASE LIQUIDA

A entalpia de uma mistura liquida ¢ dada por:

h=h'+Y xAh, (4.50)
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onde h' é dado pela mesma expressdio de H', equacdio (4.47), bastando trocar 'x' pelo'y'. O

termo Ah, ¢ a entalpia parcial molar do componente i, & temperatura T, pressdo P, e

composig¢do x, relativa ao vapor puro, ideal, e 4 mesma temperatura.

A entalpia parcial molar para todo componente é encontrada a partir de uma forma
da equacio de Gibbs-Helmholtz. O detalhamento dos passos para se chegar a equag@o final
do calculo da entalpia da fase liquida pode ser acompanhada no Capitulo 5 de
PRAUSNITZ(1980).

De modo simplificado, tem-se que se considerando a equagio UNIQUAC, com
todos os pardmetros a,; € a;;como sendo independentes da temperatura, obtém-se, a

forma final da equacéo da entalpia da fase liquda:

1 &l _apx [ S 2 3
h=h"+RD |1 3001, 0, | |- RY x, (- €, +C, T +C, T +2C,.T°)

i=1 Z o't i=1

i=1

=1

(4.51)

sendo o segundo termo da equac?o (4.51), o termo referente a entalpia em excesso. O termo
referente & entalpia de mistura foi desconsiderada devido & pouca contribuicdio para a
entalpia total do liquido e a dificuldade em se determind-la devido a falta de dados

disponiveis para tanto.

4.2.6 EFICIENCIA DO PRATO

O vapor ao passar de um estagio a outro dentro da coluna de destilacdo, e entrar
em contato com o liquide no prato superior realiza trocas de substincias com este tltimo de
modo que os componentes mais voliteis tendem a 'acompanhar' o vapor e 0s menos

volateis o liquido. Caso o tempo de permanéncia de contato entre as fases fosse tal que



123
houvesse condigdes de se promover o equilibrio termodindmico entre ambas, dentro do

prato, a fase vapor adquiriria uma concentragio do equilibrio para cada um dos

componentes, dentro de cada prato, que sera representada pelo simbolo y. . No entanto, isto
raramente ocorre tendendo sempre, o vapor, a adquirir, ao sair do prato, uma composigio

menor que a maxima, representada por y,, dentro de cada prato.

Seguindo este raciocinio, pode-se definir um termo que mede a eficiéncia de troca
de substincias entre as fases liquida e vapor. Pode-se determinar a razdo da variacio real da
concentragio de determinada substincia em relacdo ao que se esperaria em teoria. Desta
forma tem-se uma relagdo entre a variagfio da composigdo do vapor de um componente i
entre a entrada e a saida de um prato j da coluna de destilagdo em relacdo a variacio da
concentragdo do mesmo componente, no mesmo prato, caso o equilibrio fosse atingido.
Para um determinado ponto da coluna, tem-se que o indice j indica o prato ou estagio sobre
o qual estd sendo calculado qualquer propriedade e o indice j-1, indica o prato ou estigio

anterior; pode-se a partir do exposto em HOLLAND(1963), definir um coeficiente de
eficiéncia, tal que:

v Y ~ ¥

= (4.52)
Yii ~¥iia

o indice v se refere a fase vapor, contudo, a eficiéncia poderia, de forma andloga, ter sido

definida para a fase liquida.

4.2.6.1 MODELOS DE EFICIENCIA DO PRATO

Pode-se falar em pelo menos trés tipos ou trés aspectos diferentes quando se trata
de eficiéncia de troca de substincias entre as fases presentes em um estigio de uma coluna
de destilacdo. O primeiro aspecto diz respeito a distribuigéio da concentragfio do liquido que

o vapor que borbulha em um estdgio encontra, conforme a posi¢do de entrada do vapor em
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relagdo ao vertedouro de entrada e ao de saida do liquido. A rigor, a concentragio do

liquido ndo € homogénea fazendo com que fosse necessdria a definigo de um fator de

eficiéncia local.

Do ponto de vista do estagio em si, tem-se que o vapor que sai do prato ¢ atinge o
prato superior aquele considerado, possui uma composi¢do resultante da mistura de vérias
porgdes de vapor emergentes de diferentes pontos e, com composicdes diferentes, portanto,
apresentando uma composicdo média. Se fossem utilizados esses valores de concentragio
na férmula de Murphree, ter-se-ia a eficiéncia global do prato, de forma que a equagdo

(4.52), representaria esta eficiéncia global com valores de concentracdes médios. Nesta
eficiéncia, o valor de y;, é a composi¢io que teria o vapor se estivesse em equilibrio com

o liquido que deixa o prato no vertedouro, X, ;.

Finalmente, do ponto de vista da coluna, o terceiro tipo de eficiéncia, também
global, da coluna € definido pela relagéo entre o nlimero de estigios ideais ou teéricos que

seriam NEcessarios para se processar a separacdo € o nimero de estagios reais para se obter

a mesma separagao.

O valor assumido para a eficiéncia, neste trabalho, serd considerado constante no
tempo e igual para todos os componentes da mistura sendo implementado na modelagem
dinamica da coluna através da eficiéncia global do prato, ou seja, o modelo de eficiéncia

caracterizado a partir do ponto de vista do estagio.

Introduzindo-se o termo de eficiéncia global na relago de equilibrio liquido-vapor

para um prato real, dada na equagdo (4.39), tem-se que aquela equagdo pode ser reescrita de

forma modificada, como:

M. .
= K| TP e et 4.53
YI,] & Kl,.! i*7 ZMi,j ZMi,j ( )

ou explicitando-se o termo da eficiéncia:

Vi ¥t Yii " ¥
= =

< = (4.54)
Yii " Yija Ki,j‘xi,j —¥ij1




125

Uma segunda modificagdo deve ser feita no modelo para a consideracio da
eficiéncia. E sobre a equacdo do ponto de bolha que continua valida, mas somente nas

condi¢des da interface, onde as fases estdo em equilibrio, PRAUSNITZ(1980). Deste modo

a equacdo se transforma em:

YK x,;—1=0. (4.55)

4.3 IMPLICACOES HIDRAULICA E
FLUIDODINAMICA DOS PRATOS

Apesar de se ter conhecimento da importdncia do estudo da fluidodindmica dos
dispositivos de contato (pratos ou bandeja) em colunas de destilagfio, neste trabalho foi

desenvolvida uma modelagem dindmica que nfo levou em conta estes aspectos.

Existem inimeras correlagGes para se determinar o comportamento fluidodinamico
na literatura, contudo optou-se por uma simplificagéo devido ao fato de néo ser a simulacéo
tAo rigorosa uma meta a ser perseguida neste trabalho. Aqui, conforme ja dito
anteriormente, a simulacdo dindmica € apenas uma ferramenta para disponibilizar dados do
comportamento de uma parte de um sistema de processos quimicos a fim de se testar a

viabilidade do procedimento proposto para deteccio/diagnéstico das falhas.

Assim, a rigor, tanto para os pratos quanto para o refervedor e o condensador, seria
necessario utilizar correlagdes as quais levassem em conta as vazes molares de liquido e
vapor em cada estagio bem como os dados referentes 4 geometria dos mesmos. De modo

simplificado, usou-se neste trabalho as seguintes correlagdes:

M, = Vc.p, (4.56)



126

Mys = Vr-Pns (4.57

p,=a; +b/T (4.58)

para o célculo dos acumulos molares no condensador e no refervedor.

Para relacionar o acimulo molar de liquido nos pratos a vazdo de liquido foi

utilizada a equagéo de Francis, valida para pratos com borbulhador, SMITH(1963).

1.5
M,
szﬁ i —hv}l} p;L,,j=2,N8-1 (4.59)
. €

Assumindo-se que a massa especifica e a razfio de refluxo sejam dadas por:

NC
1 Zpi (4.60)
P =1 Py
c

- % (4.61)

pode-se calcular a vazdo de liquido no estagio 1, Ly, a partir das equagdes (4.6), (4.10),
(4.57), (4.60) e (4.61):

NC 1
[l + 0, Z ”"_“'(yi,z —Xa ):’
\%

i=1 i,1
. (4.62
1+ )R 1 )

L, =
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Das equactes (4.4) e (4.57), pode-se determinar o produto de fundo:

dp
dt

R= I“NS—-I - VNS~1 - VR . (4.63)

Para determinagfio do vapor que deixa o refervedor pode-se rearranjar as equagdes
(4.44) e (4.43). Integra-se a equacgio (4.44) e substitui-se na equacfo (4.43), derivando esta
ultima em funcfo da temperatura ¢ da composi¢do da fase liquida, a fim de se encontrar

expressdes analiticas para a determinagdo da variagfo da entalpia com a temperatura € com

a composi¢go da fase liquida.

Da equagio (4.44), na forma integrada, em (4.43), para a fase liquida, tem-se

H' =Cp'(T-T,) (4.44a)

H' =3 x,.Cp{(T-T,) (4.64)

derivando-se a dltima equagfo com relagfio 4 composicio e 4 temperatura, tem-se:

aHl NC
— > x,.Cp; , para Cp; = constante (4.65)
=1
e
i NC
ww-—a;: = (T - T, )'Z Cp; (4.66)
i i=1

A equagio descrita em CHO e JOSEPH(1983b)* para o céleulo analitico da

equagdo do balanco de energia tem a seguinte forma:

21 O desenvolvimento desta equagéo estd apresentada no trabalho referenciado.
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NC dX-!
i*" 3 NC
9_}1 _ __BE. ey dt N Sh ‘dxi @67)
dt oT & dK, 4fox, dt
<7 dT

Substituindo-se a equagio (4.67) em (4.14), tem-se que

Lins1 '(th-; “th)”'"VNs-I by “HNswl)“*‘QR _

My
NC dx.
K. N (4.68)
_ Ohyg ; T dt + S Ohys  dXns
8T X¢ dK, s S 0x,, dt
Xins® d ’
t=1 T

finalmente, substituindo-se a equagio (4.9) em (4.68), tem-se:

NC
L s -[h ns — Bns g + Z O ns ‘(xi,NS—-l ~ XiNs )j! - Qg

i=1

Vs = NC ' (4.69)
hyg —Hys, + Z ®ins '(Yi,NS»I - yNS)
i=1
que € a expressdo para determinacio do vapor que sai do refervedor, onde:
ch, K
Ty b ch,
o == el TR (4.70)
| k. axi,;’
&Y dT

Para determinacdo do vapor que sai de cada prato tem-se, das equacdes (4.8), (4.13), (4.67)
e (4.70), que:

[f% .(A—B)}

Vi == @.71)
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X TV Rz X (Lj—l +V; +F;))

B = (LH hy, - V;H; —F hf, - hj‘(Lj—l +V,; +F, ))

NC
C= (hj SH,, =Y o dx -y )) paraj=2, .., NS-1
i=1

Para o calculo do vapor que entra no vaporizador, tem-se que substituindo-se a

equaciio (4.62) em (4.71). tem-se

NC
v, m[}: oz .(A)—-—B}/[C—D.E] 4.72)
=1
sendo
v (V. +F) UN%?%F’??
A=V,y,,+F,z, +F S
22 3TRT CENTRA.

B =[V, + F,.bf, —h,(V, +F, )] SR A0 CIRCULANTT

NC
C= [hz -H, “Zlai,r(xi,z =Yi2 )}

i=1 Pi1

NC
[1 +Py Z'—l’" '(yi,l — X, ):i
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4.4 RESOLUCAO DAS  EQUACOES
DIFERENCIAIS

O problema de determinacdo de um método adequado para integragdo das
equagtes diferenciais na simulagiio de colunas de destilagio estd bem desenvolvido na
literatura. MAH et al.(1962) discutiram a estabilidade e os erros caracteristicos de um
método bastante utilizado quando aplicado a sistemas de destilagiio continua multi-

componente.

Basicamente, as equacGes eram linearizadas e os pardmetros destas equagdes
assumidos constantes através de cada incremento de tempo. DISTEFANQO et al.(1968)
estudaram uma série de métodos numéricos objetivando a simulagdo da destilacio em
batelada concluindo que a dificuldade encontrada na utilizagio dos algoritmos (todos eram
explicitos), referia-se 4 estabilidade numérica associada a estes algoritmos. Para manter a
estabilidade foram necessarios pequenos passos de integracdo, o que awmentava muito o

tempo de computagdo.

Na resolucio das equagdes diferenciais deste trabalho, foram usados dois métodos
diferentes de integrago das mesmas. No primeiro caso utilizou-se o método de Runge-
Kutta Gill de quarta ordem, com passo fixo. No segundo caso foi utilizada a rotina de
calculo DASSL, a qual tem a vantagem de resolver simultaneamente equagdes diferenciais
e algébricas. Ndo foi notada, para o sisttma em estudo vantagem de utilizacdo do
procedimento DASSL., de forma que no cédigo final do simulador foi deixado apenas o
Runge-Kutta Gill, por causa da praticidade de manuseio das rotinas de simulagio. O
DASSL é um codigo aberto e que esta disponivel na mternet mas seu entendimento e
aplicacdo requer um estudo detalhado do sistema de equacdes que se quer resolver. Para um

estudo a respeito deste ultimo, pode ser consultado os trabalhos de GEAR(1971) ou o de
BRENAN et al.(1990).
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4.5 RESULTADOS DA SIMULACAO DA
COLUNA DE DESTILACAO UTILIZANDO O
SISTEMA METANOL-AGUA. COM E SEM
CONTROLADOR

A simulac¢io em estado estacionério foi feita utilizando-se o simulador HYSIM,

que forneceu dados para o inicio da simulagio dinimica, os quais estfio resumidos abaixo a
partir da tabela 4.1.

Colunas 01
N’ de Estagios 30
N’ de Alimentagdes 01
Estagio Alimentacio 18
Produtos 02
Componentes Metanol/Agua

Tabela 4.1 Dados gerais do sistema simulado.

As unidades de cada um dos pardmetros utilizados aqui estdo descritos no comego
deste trabalho sob o titulo “Lista de Simbolos”. Aqui s@o apresentados alguns deles para
facilitar a compreensio imediata dos dados apresentados neste capitulo, visto que podem
estar em unidades diferentes daquelas efetivamente utilizadas no programa de simulagio, o

qual continha fatores de convers#io de unidades quando necessdrio.

A tabela 4.2 resume os referidos pardmetros.
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Pardmetro Unidade
Fluxo Kgmol/h
Temperatura °C

Pressdo Kpa
Entalpia Especifica KJ/kgmol
Fluxo de Calor KJ/kgmol-C

Tabela 4.2: Unidades de medida de alguns pardmetros

utilizados para simulagéo pelo HYSIM

Valores numéricos dos parametros utilizados na simulacio dinimica da

coluna de destilacio, referentes ao estado estacionario inicial.

Estagio FC Pressiio Temp L A%
01 -4,1141E+04 | 1,20000E+02 | 6,89401E+01 | 5,76807E-01 | 0,00000E-00
02 0,00000E+00 | 1,206000E+02 | 6,90529E+01 | 5,75880E-01 | 1,17477E-00
03 0,00000E+00 | 1,20000E+02 | 6,91755E+01 | 5,74895E-01 | 1,17384E-00
04 0,00000E+00 | 1,20000E+02 | 6,93094E+01 | 5,73844E-01 | 1,17286E-00
05 0,00000E+00 | 1,20000E+02 | 6,94564E+01 | 5,72712E-01 | 1,17181E-00
06 0,00000E+00 | 1,20000E+02 | 6,96186E+01 | 5,71481E-01 | 1,17068E-00
07 0,00000E+00 | 1,20000E+02 | 6,67993E+01 | 5,70125E-01 | 1,16945E-00
08 0,00000E+00 | 1,20000E+02 | 7,00012E+01 | 5,68609E-01 | 1,16809E-00
09 0,00000E+00 | 1,20000E+02 | 7,02287E+01 | 5,66891E-01 | 1,16658E-00
10 0,00000E+00 | 1,20000E+02 | 7,04867E+01 | 5,64915E-01 | 1,164859E00
11 0,00000E+00 | 1,20000E+02 | 7,07816E+01 | 5,62619E-01 | 1,16288E-00
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Continuacdo
Estagio FC Pressiio Temp L v
12 0,00000E+00 | 1,20000E+02 | 7,11198E+01 ; 5,59925E-01 | 1,16058E-00
13 0,00000E-+00 | 1,20000E+02 | 7,15115E+01 | 5,56749E-01 | 1,15471E-00
14 0,00000E+00 | 1,20000E+02 | 7,19672E+01 | 5,5301E-01 | 1,15098E-00
15 0,00000E+00 | 1,20000E+02 | 7,24997E+01 | 5,48686E-01 | 1,15098E-00
16 0,00000E+00 | 1,20000E+02 | 7,31227E+01 | 5,43784E-01 | 1,14665E-00
17 0,00000E+00 | 1,20000E+02 | 7,38493E+01 | 5,38491E-01 | 1,14175E-00
->18 0,00000E+00 | 1,20000E+02 | 7,46875E+01 | 1,53863E-00 | 1,13646E-00
19 0,00000E+00 | 1,20000E+02 | 7,46846E+01 | 1,53903E-00 | 1,13659E-00
20 0,00000E+00 ; 1,20000E+02 | 7,46821E+01 | 1,53954E-00 | 1,13699E-00
21 0,00000E+00 | 1,20000E+02 | 7,46846E+01 | 1,54023E-00 | 1,13751E-00
22 0,00000E+00 | 1,20000E+02 | 7,46871E+01 | 1,54078E-00 | 1,13819E-00
23 0,00000E+00 | 1,20000E+02 | 7,4709E+01 | 1,54073E-00 | 1,13876E-00
24 0,00000E+00 | 1,20000E+02 | 7,47803E+01 | 1,53942E-00 | 1,13869E-00
25 0,00000E+00 | 1,20000E+02 | 7,49990E+01 | 1,53541E-00 | 1,13740E-00
26 0,00000E+00 | 1,20000E+02 | 7,56783E+01 | 1,52355E-00 | 1,13338E-00
27 0,00000E+00 | 1,20000E+02 | 7,77946E+01 | 1,49083E-00 | 1,12152E-00
28 0,00000E+00 | 1,20000E+02 | 8,39001E+01 | 1,43518E-00 | 1,08879E-00
29 0,00000E+00 | 1,20000E+02 | 9,48563E+01 | 1,40818E-00 | 1,03314E-00
30 4,15431E+04 | 1,20000E+02 | 1,02268E+02 | 4,02032E-01 | 1,00615E-00

Tabela 4.3: Dados em estado estacionério para a coluna de destilagdo simulada, onde, FC = Fluxo

de Calor; Temp = temperatura; V = Vazao de vapor; L = Vazio de Liquido.
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Estagio Entalpia L. | Entalpia V X ¥
01 -2,3380E+04 | 1,16352E+04 |  0,993298 0,996925
02 -2,3430E+04 | 1,16395E+04 |  0,985347 0,993298
03 -2,3483E+04 | 1,16442E+04 | 0,976740 0,989397
04 -2.3542E+04 | 1,16494E+04 | 0,967379 (,985182
05 -2,3605E+04 | 1,16551E+04 | 0,957143 0,9806,6
06 -2,3675E+04 | 1,L16612E+04 | 0,945891 0,975611
07 --2,3752E+04 | 1,16612E+04 | 0,933445 0,970132
08 -2,3836E+04 | 1,16757E+04 |  0,919620 0,964088
09 -2,3931E+04 | 1,16841E+04 | 0,904153 0,957386
10 -2,4036E+04 | 1,16937E+04 | 0,886755 0,949914
11 -2,4157E+04 | 1,17045E+04 | 0,867076 0,941540
12 -2,4296E+04 | 1,17171E+04 |  0,844696 0,932109
13 -2,4456E+04 | 1,17317E+04 | 0819127 0,921438
14 -2,4644E+04 | 1,17489E+04 |  0,789812 0,909321
15 -2,4865E+04 | 1,17695E+04 |  0,756168 0,895529
16 -5,5120E+04 | 1,17939E+04 |  0,717685 0,879829
17 -2,5409E+04 | 1,18227E+04 | 0,674152 0,862032
18 -2.5721E+04 | 1,18557E+04 |  0,626023 0,842077
19 -2,5724E+04 | 1,18559E+04 | 0,626122 0,842143
20 -2,5727E+04 | 1,18565E+04 | 0,626204 0,842202
21 ~2,5729E+04 | 1,18573E+04 | 0,6258965 0,842086
22 -2,5732E+04 | 1,18580E+04 | 0,624661 0,841562
23 -2,5739E+04 | 1,18589E+04 |  0,620704 0,839901




Continuacdo
Estagio Entalpia L | Entalpia V X y
24 -2,5764E+04 | 1,18614E+04 | 0,608569 0,834792
25 -2,5842E+04 | 1,18695E+04 | 0,608569 0,834792
26 -2,6077E+04 | 1,18949E+04 |  0,571902 0,819110
27 -6,6742E+04 | 1,19734E+04 . 0,467916 0,771528
28 -2,8008E+04 | 1,21873E+04 | 0,254541 0,635144
29 -2,8688E+04 | 1,24874E+04 | 0,074617 0,347746
30 -2,8662E+04 | 1,25901E+04 | 0,015022 0,984301

Tabela 4.4: Dados em estado estacionario para a coluna de destilagdo simulada;
onde, Entaipia L = Entalpia do Liquido; Entalpia V = Entalpia do Vapor; x =

Fracdo molar do Metanol (1-x = fragiio molar da &gua); y= fragio molar do vapor

de Metanol (i-y = fragiio molar da agua).
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Valores numéricos dos parametros de constru¢do fisica da coluna de

destilacao.

Volume do Condensador 1,13%10° em®
Volume do Refervedor 2,60%10° cm’
Area do Prato 1,02”‘104 em’
Quantidade de Calor Ref. 1,812*10°Cal/min
Temperatura de Aliment. 75,16 °C
Vazio de Alimentacio 1,667 #10° mol/min
Razdo de Refluxo 0,96461

Eficiéncia dos pratos

0,85
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Continuagdo
Altura do weir 5,0cm
Fator de Francis 9,34E-03
t do vertedouro 92cm
Composi¢io de Alim. (met)=0,6:(agua)=04

Tabela 4.5: Parametros de construgdo e alimentagdo da coluna

de destilagdo.
Kc -446,87
Te 0,11085
T, 0,01733

Tabela 4.6: Pardmetros de ajuste do controlador PID.

4.5.1 RESULTADOS DA SIMULACAO DINAMICA

Tendo em vista mostrar que o modelo dindmico desenvolvido para a coluna de
destilagdo é coerente com o comportamento que se espera de um equipamento real, fez-se

um estudo onde s80 analisadas as respostas do sistema a determinadas perturbagdes.

CASO 1: Mudangas no valor da razéo de refluxo

CASO 2: Mudangas na temperatura de alimentacdo da coluna

CASO 3: Mudancas na taxa de fornecimento de calor na base da coluna
CASO 4: Mudancas na composigdo de alimentagfo da coluna

CASO 5: Mudangas na vazio de alimentagio.
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As variacdes aqui estudadas sdo do tipo degrau. Os graficos mostram o
comportamento de algumas varidveis quando se simula o comportamento dindmico da
coluna de destilagiio durante cerca de 300 min. O primeiro patamar em cada um dos
graficos se refere ao sistema em funcionamento em estado estacionario, nos primeiros trinta
minutos a partir da entrada em funcionamento. O valor de cada perturbacfo esta indicado
em cada uma das curvas. Este procedimento objetiva simular um faiso transiente, BIARDI

et al. (1987), originado ou pelo algoritmo numérico ou por uma ndo igualdade entre os

perfis estaticos gerados.

Conforme descrito no capitulo 2 deste trabalho, quanto a justificativa para o uso
dos dados dindmicos de funcionamento do sistema, séio apresentados aqui 0 comportamento
de cinco variaveis monitoradas as quais servem de fonte de dados para testar o

procedimento de detecgdo ¢ o diagnéstico de falhas no sistema.

Em cada um dos casos acima descritos, foi dada, a partir de certo momento, uma
perturbagiio no sistema que estava funcionando em estado estacionario. Dada esta
perturbagio, anotou-se o comportamento dindmico de cinco varidveis do processo; a
temperatura do topo da coluna, a temperatura da base da coluna, a vazio de destilado, a
vazio do produto de fundo e a fragho molar do produto mais volatil, no topo, no caso, o

metanol, para sete diferentes niveis de falhas.

Estdo apresentadas nas péginas seguintes, os graficos de algumas das simulagOes
feitas. Os percentuais de modificagdes em cada uma das perturba¢es aqui mostradas foram

escolhidas de forma arbitréria, sempre pensando-se em perturbacdes positivas e negativas.

A dindmica propria do sistema, representada pela sua capacitincia e pela
capacidade de amortecimento de alguns desvios nos valores das varidveis do sistema, séo
responsaveis pela pequena variagio numérica nos valores de cada uma das varidveis
monitoradas nos instantes iniciais da falha22 e foi o que possibilitou, conforme dito no
capitulo 2, detectar falhas com niveis ndo utilizados antes para o treinamento da rede

neural. A diferenca numérica pequena entre os valores faz com que as curvas se

# O tempo pode variar de pardmetro para pardmetro. Devem ser observadas a diregio da perturbagio se
positiva ou negativa, pois quando ndo apresenta resposta inversa, com determinados tipos e niveis de
perturbagdes, ja a partir do inicio da mesma, a direcdio de modificagio dos valores das varidveis vai para
direcdes diferentes, impossibilitando, obviamente, a utiliza¢do de dados de uma tendéncia para detectar falhas
ocorridas com a tendéncia contréria.
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sobreponham para varios niveis de falhas, poluindo os gréficos (ver Figura 4.30) ¢ nada
acrescentando de informagdes, devido a escala utilizada. Desta forma, optou-se por

representar apenas um nivel de falha em cada figura.

CASO 1: Respostas do sistema a mudancas no valor da razio de refluxo

Esta aqui representado o comportamento dindmico produzido nas cinco variaveis
monitoradas quando se introduziu uma perturbagdo de 10% na razdo de refluxo da coluna.

Em cada uma das proximas cinco figuras estdo representadas as curvas de comportamento

das variaveis indicadas em cada uma delas.

Conforme era de se esperar, uma modificagio positiva na razio de refluxo causou
uma variacdo positiva na temperatura do topo, wmna variagdo negativa na temperatura do
fundo, uma variac¢do negativa na vazio do destilado (menor quantidade de liquido saindo),
uma variagdo positiva (maior quantidade de produto) na vazdo de fundo e wma variagdo
positiva na fragfo molar do destilado, o produto mais volatil. Para o caso de perturbagio

negativa, vale a andlise contraria a que foi apresentada.

Para o treinamento das redes neurais, na parcela referente 4 mudanga na razfo de
refluxo foram simuladas situagdes em que ocorriam desvios de —50%, -20%, +10%, +30%,
+50%. Para gerar valores de confirmag@o ou validacio do procedimento de treinamento das

redes neurais, foram simuladas mais duas situacdes, -30% e —10%.

MUDANGAS NA RAZAO DE REFLUXO | ‘ MUDANGAS NA RAZAQ DE REFLUXO
o~ 378,00
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2 5 Lo [2)-10%RR S 240 - [23-10%RR
341,00 , ; . 7,0 S AU
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Tempo(min} Tempo{min}
Figura 4.2: Comportamento da temperatura do Figura 4.3 : Comportamento da temperatura do
topo da coluna face a mudangas na razio de topo da coluna face a mudangas na razdo de

refluxo. razio de refluxo.
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Figura 4.4 : Comportamento da vazdo de
produto no topo (destilado) da coluna face a

mudancas na razdo de refluxo.
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Figura 4.6 : Comportamento da fraggo molar de
metanol no topo da coluna face a mudangas na
razio de refluxo.

MUDANGAS NA RAZAO DE REFLUXO

2 E suo -
gg 750 4}
£ 2 700
g
S T 850
o E ggo [T 10%RR
b 0 .
2 __[Z1-10%RR
£ 500 1-10%

0,0 2000 4000 6000
Tempo{min}

Figura 4.5: Comportamento da vazio de
produto no fundo da coluna face a mudancas na
razdo de refluxo.
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CASO 2: Respostas do sistema a mudancas na temperatura de

alimentacio da coluna

As Figuras de 4.7 a 4.11 representam o comportamento dindmico do sistema frente

a uma variagdo de -30% na temperatura® da corrente de alimentagéio do sistema.

Com excecfio da temperatura do fundo, que apresentou uma resposta inversa®, os

demais parametros estfio de acordo com o comportamento esperado. Corrente de entrada

mais fria, diminui a temperatura e também a vazfio de saida

no topo da coluna,

# O programa de simulagdo permite qualquer combinagio de composi¢do vapor liquido para a alimentagéo.
* 1al fato ndo interfere em nada no mecanismo a ser estudado neste trabalho, pois o que importa & a
tendéncia da varidvel analisada, e isto se verificou para todos os niveis estudados.
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aumentando consequentemente a saida no fundo da mesma. Devido & menor quantidade de
energia no sistema e a necessidade de mais energia para se volatilizar um componente mais
pesado, sua concentragio cai no topo da coluna. O item temperatura de alimentagfio por ser
um dos mais sensiveis no funcionamento da coluna, foi 0 que se empregou as menores
taxas de mudangas. Assim, para o treinamento das redes usou-se 0s seguintes percentuais

de mudanga: -30%, -15%, -+10%, +20%, +30%. Para a validagdo dos resultados do

treinamento, foram usadas dois niveis de perturbagdes, -20%, +15%.

MUDANGA NA TEMPERATURA
DE ALIMENTACAD DA COLUNA
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Figura 4.7 : Comportamento da temperatura do
topo da coluna face a mudancas na temperatura
de alimentacio da coluna.
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Figura 4.9: Comportamento da vazdo do
produto de topo (destilado} da coluna face a
mudancas na temperatura de alimentagdo da
coluna.
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Figura 4.8: Comportamento da temperatira do
fundo da coluna face a mudangas na mudanca
de alimentacgio da coluna,
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Figura 4.10: Comportamento da vazio de
produto no fundo da coluna face a mudancas na
temperatura de alimentag8o da coluna,
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Figura 4.11 : Comportamento da fragfio molar
de metanol no topo da coluna face 2 mudancas
na temperatura de alimentacgo da coluna.

CASO 3: Respostas do sistema a mudancas na taxa de fornecimento de

calor na base da coluna

As figuras de 4.12 a 4.16 mostram o comportamento dindmico das variaveis
monitoradas frente a uma variagfio positiva e uma variagio negativa de 10% na taxa de

fornecirmento de calor ao refervedor.

O comportamento das varidveis estdo mais uma vez dentro do esperado. Um
aumento na taxa de fornecimento de calor na base da coluna, faz, obviamente, com que

aumente as temperaturas do topo e da base da coluna, inversamente a0 que ocorre se a taxa

de calor é diminuida.

Com as vazdes de destilado e de produto, dentro também do esperado, se se
aumenta a vaporizag#o do liquido dentro da coluna, como conseqiiéncia da elevacgio da taxa
de fornecimento de calor na base, mais destilado saird no topo e menos produto na base. O
contrario também se verifica. A quantidade percentual de metanol no topo devido & maior
vaporizagdo do produto menos volatil, com um aumento na taxa de calor no refervedor,
diminui.

Para o treinamento das redes neurais, foram utilizadas simula¢des de aumento ¢
diminui¢éo na quantidade de calor fornecida ao refervedor cujos percentuais em relacio ao
estado normal séo: -30%, -20%, -10%, +10%, -+30%. Para a validacdo dos resultados do

treinamento, foram simuladas situagGes com -25% e +20% de calor fornecido ao



142

refervedor. Aqui, como no item anterior, sobre a temperatura, € preciso se ter cuidado para

que a coluna ndo seque.

MUDANGA NA QUANTIDADE DE CALOR FORNECIDO
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Figura 4.12 : Comportamento da temperatura
do topo da coluna face a mudangas na
quantidade de calor fornecido ao refervedor.
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Figura 4.14 : Comportamento da vazdo de
produto no topo {destilado) da coluna face a
mudancas na quantidade de calor fornecido ao
refervedor.
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Figura 4.16: Comportamento da fragdo molar
de metanol no topo da coluna face a mudangas
na quantidade de calor fornecido ao refervedor.
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Figura 4.13 : Comportamento da temperatura
do fundo da coluna face a mudangas na
guantidade de calor fornecido ao refervedor.
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Figura 4.15 : Comportamento da vazdo de
produto no fundo da coluna face a mudancgas na
quantidade de calor fornecida ao refervedor.



143
CASO 4: Respostas do sistema a mudancas na composicio de alimentaciio

da coluna

A mudanga positiva de 20% na composicio de alimentagdo da coluna causou uma
diminui¢io na temperatura do topo da mesma quando se aumentou a quantidade de dgua na
mistura, fazendo-se subir consideravelmente quando se aumentou a quantidade de metanol
na corrente de alimentagdo. O efeito na corrente de fundo teria, naturalmente, que ser o
mesmo. O aumento na quantidade de componente menos volatil sem que se aumentasse a
quantidade de calor fornecido ao refervedor, fez com que baixasse a temperatura nesta parte

da coluna, também.

Quanto as vazdes, de topo e de fundo, o efeito € o inverso. O aumento da
composicdo de 4gua faz com que menor quantidade de mistura consiga se volatilizar,

diminuindo o destilado, e fazendo uma maior parte sair pelo fundo.

Proporcionalmente, quanto maior a quantidade de dgua na alimentagdo, maior a
quantidade de metanol que consegue se volatilizar. Aumenta a pureza do produto de topo.
No caso contrario, uma menor quantidade de 4gua na alimentac3o, vaporizada com a

mesma taxa de calor na base, faz com que caia a pureza do produto destilado.

Esta foi a varidvel a qual se aplicou as maiores taxas de mudangas, representando
falhas mais graves. Para o treinamento das redes neurais, foram utilizadas mudancas de —
60%, -20%, +5%, +20% e +60%. Para a validacdo do procedimento, foram usadas
mudangas positivas e negativas de 40%. Os graficos apresentam a simulacfo com variagdes

de +20 e —60%, na variavel manipulada.



I MODIFICAGAC NA
COMPOSIGAD DE ALIMENTAGAO
— 360 - 2
)
g 355 -
o {
b; 350‘1 T TR L ATSE T ]
T s (TR0
g as0 I (2B0%E() |
S : : BURETTT
o 200 400 FEE AGUR
Tempo{min)

Figura 4.17: Comportamento da temperatura do
topo da coluna face a mudangas na composicio
de alimentagdo da coluna.
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Figura 4.19 : Comportamento da vazdo de

produto no topo (destilado) da coluna face a
mudancas na composicio de alimentac®o da
coluna.
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Figura 4.21: Comportamento da fragio molar
de metanol no topo da coluna face a mudangas
na composi¢do de alimentacdo da coluna.
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Figura 4.18 : Comportamento da temperatura
do fundo da coluna face a mudangas na
composigio de alimentagiio.
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Figura 4.20 : Comportamento da vazdo de
produto no fundo da coluna face 2 mudangas na
compaosicio de alimentago.
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CASO 5: Respostas do sistema a mudancas na vazio de alimentacio.

A modificagfo na vazio de alimentacfio, mantendo-se as demais condi¢des de
proporcionalidade entre os componentes constantes, faz com que uma diminui¢do de 20%
na vazio de entrada aumente a temperatura no topo da coluna, uma vez que com a mesma
quantidade de calor, uma quantidade menor de alimentagfio vai estar mais aquecida em

todos os pontos da coluna. O efeito inverso se verifica com o aumento dos mesmos 20%.

Com a temperatura do fundo tem-se o mesmo tipo de fendmeno e a explicagio pode

ser transposta para este caso.

A quantidade de destilado diminui em qualquer das situagdes. No caso da
diminuicdo da quantidade de entrada, o efeito ¢ menos acentuado apesar de uma maior

quantidade poder ser volatilizada. A queda na quantidade de entrada ndo é compensada por

maior volatilizacgio.

No caso de aumento da vazdo de entrada, sem aumento da energia no refervedor,
necessaria para que se aumentasse a taxa de volatilizagdo na mesma proporgdo que no caso

normal de operacgéo original, ocorre diminui¢do da quantidade de destilado.

Para o produto da base, a diminui¢dio da quantidade de entrada também faz

diminuir 4 saida, o aumento faz aumentar a quantidade a saida.

Uma quantidade de mistura maior faz com que a energia seja menos que o
suficiente para volatilizar o mais pesado. Aumenta a recuperagdo do metanol. No caso

contrario, menor quantidade, ¢ igual a mais volatilizagfio, menor pureza do destilado.
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Figura 4.22 : Comportamento da temperatura ¥igura 4.23 : Comportamento da temperatura
do topo da coluna face a mudangas na do fundo da ccluna face a mudancgas na vazio

alimentacéo da coluna. de alimentagéo da coluna.
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Figura 4.24 : Comportamento da vazdo de Figura 4.25 : Comportamento da vazdo de

produto no fopo (destilado) da coluna face a produto no fundo da coluna face 2 mudangas na

mudangas na vazio de alimenta¢iio da coluna. vazio de alimentagio da coluna.
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Figura 4.26: Comportamento da fracdo molar
de metanol no topo da coluna face a mudangas
na vazio de alimentagio da coluna.

4.5.2 CURVAS DOS PARAMETROS CONTROLADOS
VERSUS TEMPO

As figuras de 4.27 a 4.29 mostram o comportamento da temperatura do topo da

coluna quando esta ¢ escolhida como variavel controlada.

Estdo representadas nas trés figuras o comportamento dindmico do sistema quando
se muda a temperatura do fluido de alimentacdo, quando se meodifica a taxa de

fornecimento de calor ao refervedor ¢ quando se muda a taxa de alimentagio da coluna.

Nas trés figuras, vé-se que apesar de o controlador ser capaz de reestabelecer o
valor desejado para a varidvel controlada, o tempo de resposta € muito grande. Aqui pode-

se ver um exemplo em que o procedimento de detecciio e diagndstico de falhas é til. E
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possivel descobrir rapidamente a falha e diagnosticar a sua fonte, corrigindo-se ainda que

‘manualmente’

o problema na origem sem esperar que o sistema se estabilize

automaticamente. Algumas vezes, em que ocorre desvios permanentes, este tipo de situacio

nfo ocorre, e 0 procedimento de detecgio/diagndstico se mostra imprescindivel.
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Figura 4.27: Comportamento da temperatura de
topo da coluna de destilagdo quando se muda a
temperatura do fluido que vai para a
alimentaciio da coluna.
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Figura 4.29: Comportamento da temperatura de
topo da coluna de destilagio quando se
modifica a vazio de alimentagio da coluna.
[Obs.: este grafico ndo apresenta a curva em
matha aberta por causa de problemas de
escala).

Figura 4.28: Comportamento da temperatura de
topo da coluna de destilagio quando se
modifica a taxa de fornecimento de calor ao
refervedor.

A Figura 4.30 mostra as trés curvas anteriores sobrepostas nos mesmos ordenados.
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Figura 4.30: Composicio das curvas de controle da

temperatura de topo da coluna de destilacfo estudada.

[As curvas quase que sobrepdem devido & pequena

distdncia que separa um ponto do outro, s6 da para

perceber as diferencas observando-se o arquivo de

dados, o qual foi utilizado para a confec¢do destas

curvas].
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5.0 REDES NEURAIS

5.1 INTRODUCAO

Para resolugéio de problemas baseados em relagdes aritméticas, computadores séo,
usualmente, mais capazes que os humanos. Contudo, ainda existem muitas tarefas que os
humanos realizam muito mais rapido e facilmente que as maquinas. Uma destas tarefas € o
reconhecimento de padres. Informagdes, mesmo incompletas, podem ser decifradas pelos

humanos, coisa nem sempre possivel com um computador.

Modelos de redes neurais artificiais, ou modelos de processamento paralelo, tém
sido estudados ha varios anos (cerca de quarenta anos) na esperanca de se conseguir chegar
a um funcionamento que reproduza o comportamento do cérebro humano, no

reconhecimento de padrdes e de imagens pré-estabelecidas.

Nio existe uma defini¢dio consensual para as redes neurais. Cada autor, de acordo
com o tipo de rede utilizada e de acordo com as caracteristicas do modelo tem sua propria
definicdo. Como exemplo, pode-se transcrever a definicBo de redes encontrada em
NIGRIN(1993). “Uma rede neural é um circuito composto de um grande nimero de
elementos de processamento simples os quais sio ‘neuralmente’ baseados. Cada elemento
opera somente no local da informacfio. Além do mais, cada elemento opera

assincronamente”.

A arquitetura das redes neurais artificiais ¢ motivada, historicamente, pelo “estilo
computacional” encontrado no sistema nervoso biolégico, o qual tem cerca de 10
peurdnios, HERTZ et al. (1991). Contudo, uma rede neural eficiente nio deve conter os
mesmos erros ‘ordindrios’ dos sistemas bioldgicos nos quais estio baseados, ROY et
al.(1997). As caracteristicas chaves sdo um largo niimero de unidades de processamento
nfio-lineares relativamente simples e o alto grau de conectividade entre estas unidades.
Muitos dos modelos de “treinamento” estdo baseados na regra de que os pesos das
conexdes sdo ajustados por meio de dados, ou seja, as ANN aprendem a partir de exemplos,

e em alguns casos, apresentam condi¢Oes de generalizac@io para dados nfo utilizados no
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treinamento. As ANN’s normalmente tém grande capacidade de processamento, uma vez
que as computagdes dos componentes sdo independentes uns dos outros, e em principio,
podem ajustar qualquer tipo de funcdo que seja mapeavel®. Segundo WHITE(1990), redes
neurais em feeaﬁ?)rwmd26 sdo estimadores estatisticamente consistentes de medidas
arbitrarias. SHo especialmente Gteis para se ajustar dados quando nfo se tem uma relacéo
funcional conhecida e se dispde de uma grande quantidade de dados para se proceder o
treinamento e quando se tolera alguma imprecisdo no ajuste. Redes feedback ou recorrentes
sio modelos onde as informagdes de entrada definem o estado de atividade do sistema. A

figura (5.0) mostra um esquema dos modelos destes tipos de redes.

Uma grande limitagdo da utilizagdo das redes neurais se refere a capacidade de
extrapolagdo dos ajustes desejados. Nio existe ainda um algoritmo capaz de “criar”
informactes a partir de um conjunto de dados utilizado para o treinamento sem que os
mesmos tenham sido fornecidos durante o processo de treinamento. Dai, a principal
caracteristica da rede neural ser a de reconhecedora de padrdes, methor que a de ajustadora

de fungdes, mesmo que para alguns casos isto seja possivel.
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Figura 5.0: Modelos de redes neurais. As linha em negrito sdo as sajdas
desejadas da rede e o esquema de treinamento ¢ mostrado pelas linbas

pontilhadas.

2% Para o caso de fungdes polinomiais existem provas matematicas de que a aproximagio por redes neurais é
sempre possivel, ver por exemplo RUMELHART e McCLELLAND (1986).

26 Feedforward: os sinais sdo passados da entrada para a saida sem retorno de ligagdes, através de camadas
ocultas. Pode ser wma transformagio supervisionada ou néo.



153

As duas primeiras regras de treinamento de elementos adaptativos s@o o
perceptron e o LMS, ambos desenvolvidos por volta da década de 50. WIDROW (1962) e
seus colaboradores desenvolveram o Madaline Rule I (MRI) a primeira e mais popular
regra de aprendizagem para redes neurais com multiplos elementos adaptativos. Outros
trabalhos relacionados ao mesmo campo de desenvolvimento comegaram entfio a aparecer.
Estudos que relacionavam o funcionamento do cérebro humano aos desenvolvimentos

matematicos passaram a ter cada vez mais interfaces comuns.

Hodgin e Huxley foram os primeiros a explicarem os mecanismos envolvidos na
criagdo e propagacdo dos sinais neuronais elétricos, mas ¢ devida a McCULLOCH e
PITTS(1943) a primeira modelagem de neur6nios, em 1943. Na viséo deles, um neurdnio
uma ponte 16gica com dois possiveis estados internos, ativo ou desativo. Um neurdnio tem
algumas entradas e saidas conectadas a outros newrdnios. As entradas s3o somadas e o
estado do neurdnio € determinado pelo valor do sinal resultante com respeito a um certo

threshold: se o sinal € maior que o threshold o neurbnio € ativo, de outro modo € ndo-ativo.

Durante a década de 70, GROSSBERG(1976), desenvolveu sua Teoria de
Ressonincia Adaptativa (TRA), a qual € composta de novas hip6teses sobre o principio que

governa os sistemas biologicos, as quais serviram mais tarde para futuros trabalhos do

mesmoe autor.

Uma outra teoria de grande importincia desenvolvida para auto-organizacdo, &
devida a KOHONEN(1984), com seu trabalho de “mapas de caracteristicas”. No inicio da
década de 80, HOPFIELD(1982) também introduziu outras regras de produtos para
treinamento de redes. Outros modelos significantes da década passada incluem modelos
probabilisticos tais como os de HINTON et al.(1984) e HINTON e SEINOVSKI(1984), os
quais, para simplificar, ¢ um modelo como o de Hopfield que resolve o problema utilizando

simulated anneling, governado pela estatistica de Boltzmann.

A possibilidade de aplicagdio em diversos campos contribuiu para que o interesse
pelo desenvolvimento de novas técnicas empregasse a cada dia mais € mais pesquisadores.
A primeira grande extensdo das redes neurais, em feedforward, depois do Madaline I,
ocorreu quande WERBOS(1974) desenvolveu o algoritmo de treinamento
backpropagation, o qual ficou sem interesse por um bom periodo de tempo, evidenciado

pela falta de trabalhos, na mesma linha, logo apds o desenvolvimento inicial. Pouco depois,
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RUMELHART et al.(1986), “redescobriram™ a técnica e a publicaram de modo mais claro
e melhor desenvolvido. Os elementos utilizados por estes autores, no desenvolvimento do
algoritmo de backpropagation (que utiliza nfo-linearidades diferencidveis na forma de
fungdes sigmoidais, por exemplo), difere daqueles utilizados no desenvolvimento do

Madaline (que utiliza quantizadores hard-limiting).

Os elementos computacionais s80 conectados por meio de pesos os quais podem
ser ajustados durante o uso a fim de melhorar o seu desempenho. Os nés, ou conexdes,
utilizados nas redes neurais sio nfo-lineares. A nio linearidade mais comumente utilizada é

representada pela fungfo de ativagdo sigmoidal.

Uma rede neural € caracterizada pela sua arquitetura ou pela sua topologia, que
inclui o nimero de camadas e o numero de nés, pelas ligagdes entre seus nos e pelo
algoritmo de treinamento e, finalmente, pela sua fungfo de ativacio. Sdo estas regras que
determinardo como os pesos, inicialmente especificados, se adaptarfio para poderem

representar o problema proposto.

Existem diversos modelos de redes neurais sendo que cada um tem melhor
desempenho de acordo com os padrdes dos dados a serem alimentados & rede. Tem-se
como principal caracteristica de diferenciagio entre os diversos tipos de redes neurais, o
fato de o aprendizado ser supervisionado ou néo, SARLE(1997), e KOHENEN(1990). No
aprendizado supervisionado, existe a utilizagio dos valores alvo, ou dos valores desejados
a0 final do treinamento. No aprendizado nfo supervisionado, a rede € autdnoma, ou seja,
se “preocupa’ apenas com elementos de entrada da rede, encontrando alguma propriedade
destes dados e aprendendo a refletir estas propriedades & saida. Tais propriedades e a real

capacidade de aprender vai depender de rede para rede de acordo com suas particularidades

de construcdo e funcionamento.

O campo de desenvolvimento das redes neurais ¢ bastante ampliado e nfo se sabe
a0 certo, exatamente, a quantidade de tipos diferentes de redes neurais existentes,
SARLE(1997). Nao ¢, desta forma, possivel se apresentar todos os trabalhos desenvolvidos

e todas as caracteristicas envolvidas em cada um deles.

Muitos tipos de redes podem ser encontradas de forma detalhada com os
respectivos algoritmos em trabalhos como os de HOPFIELD(1982), GALLAGER(1968),
CARPENTER e GROSSBERG(1986), MINKI e PAPERT(1990), ROSENBLAT(1959),
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RUMELHART et al.(1986), RUMELHART ¢ McCLELLAND(1986), LORENTZ(1976),
POGGIO e GIROSI(1988), BISHOP(1995), KOHONEN(1984), entre varios outros citados

ao longo de todo este trabalho.

5.1.1 O PAPEL DA REDE NEURAL

Uma das metas, quando se usa redes neurais, € encontrar a rede que tenha o melhor
desempenho quando se apresenta dados novos para os quais néo tenha sido treinada, ou seja
a generalizagdo. O caminho mais simples para a comparagdc de redes de diferentes
arquiteturas € avaliar o erro usando dados diferentes dos utilizados no treinamento. Vdrias
redes sdo treinadas pela minimizacdo de uma fung¢fo erro apropriada definida com respeito
a um conjunto de dados. O desempenho da rede € entdo comparado avaliando-se a funcéo

erro usando um conjunto de validagfo independente, e a rede que apresentar o menor erro €

entdo escolhida.

Ha uma consideravel coincidéncia entre os campos de redes neurais ¢ a estatistica.
A estatistica estd preocupada com a analise de dados. Em terminologia de redes neurais,
inferéncia estatistica significa aprender para generalizar a partir de dados com ruidos.
Algumas redes neurais nfo estdo preocupadas com a anélise de dados e desta forma tém
pouca relaciio com a estatistica. Ainda, algumas redes neurais nio aprendem e também t€m
pouco a fazer com a estatistica. Existem, entretanto, algumas redes neurais que podem
aprender, com sucesso, somente a partir de dados livres de ruidos (por exemplo TRA e
Perceptron) e deste modo, ndo poderiam ser utilizados métodos estatisticos. Mas muitas
redes neurais que podem aprender e generalizar a partir de métodos que podem processar
dados com ruidos, sdo similares, quando nfo idénticos, aos métodos estatisticos. Por

exemplo:

* redes feedforward sem camadas ocultas sfo basicamente modelos lineares generalizados.

* redes feedforward com uma camada oculta sdo proximamente relacionadas a projegdes de

regressdo de atividade.
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* redes neurais probabilisticas sdo idénticas a analise discriminante,

* redes Kohonen por vetor de quantiza¢io adaptativa sfo muito similares &s anélises de

cluster.

* aprendizagem de Hebbian estd proximamente relacionada a andlise do componente

principal.

Redes em feedforward sdo um subconjunto das classes de regressdo nfo-linear e
modelos discriminantes. Os algoritmos de Levenberg-Marquardt e de Gradiente Conjugado

podem ser utilizados para treinar redes com feedforward.

Enquanto redes neurais sdo discutidas em termos de seus algoritmos ou de suas
implementagdes, métodos estatisticos s8o usualmente definidos em termos de seus

resultados.

Por vezes, se diz que redes neurais ndo requerem consideragdes de distribuigio,
diferentemente dos modelos estatisticos. Na realidade, redes neurais envolvem exatamente
os mesmos tipos de consideragdes de distribuicio de modelos estatisticos, BISHOP(19953).
O treinamento de minimos quadrados envolve consideragdes de distribui¢es implicitas, tal
que minimos quadrados t&m certa propriedade de optimalidade para ruidos os quais sdo
normalmente distribuidos com igual variincia para todos os casos de treinamento e
independentes entre os diferentes casos. Estas propriedades de optimalidade sdo
conseqiiéncia do fato de que minimos quadrados t€ém méxima verossimilhanga sob estas

condicdes.

A fim de se padronizar o sentido de alguns termos que s#io discutidos neste
trabalho, ¢ 1til se ter uma indicacio das fontes consultadas, uma vez que é muita vasta e
diferenciada a nomenclatura utilizada. Nem todos os autores definem da mesma forma
termos que aqui aparecem. A inclusdo de defini¢des detalhadas para cada um dos termos,
no entanto, ocuparia espago demasiade no trabalho. Optou-se entdo por uma breve
definicdo seguida da indicagfio de referéncia da literatura aqui consultada, para maiores
detalhes. Muitos termos ndo sdo faceis de serem traduzidos para o portugués, pois uma

tradugdio ao pé da letra muitas vezes ndo especifica exatamente o que o termo quer dizer.
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Desta forma, para se evitar ter que utilizar mais que um termo cada vez que se quiser

mencionar o termo, optou-se por nio traduzi-lo.

5.2 DEFINICOES

Algumas informacdes mais detalhadas ajudam a entender certos conceitos que
serfio desenvolvidos neste trabalho. A maior parte das definicSes seguem conforme

proposto por SARLE(1997). Onde outros autores foram utilizados, a referéncia esta

indicada.

Backpropagation: O backpropagation € sem davida o algoritmo mais estudado no campo
das redes neurais. Tem algumas vantagens em relagio aos demais algoritmos, como a
garantia de convergéncia, ainda que ndo necessariamente para o valor desejado (por causa
da presenga de pontos de minimos locais), e a facilidade de implementagio. E
razoavelmente bem entendido, apesar de existirem alguns pontos ndo totalmente
esclarecidos, como por exemplo o valor de certos pardmetros que ¢ ajustado muito mais
empiricamente, através de tentativa e erro, do que propriamente por métodos rigorosamente

compreendidos.

Estritamente falando, backpropagation se refere ao método de computagdo do
gradiente do erro, de tras para frente, para uma rede feedforward; uma forma simples mas
elegante de aplicaciio da regra da cadeia do calculo diferencial. De forma sintética, rede

neural backpropagation, ¢ uma rede com feedforward treinada com propagacio reversa do

€ITo.

Na verdade, o backpropagation é nada mais que a regra delta generalizada, GDR,

desenvolvida por WERBOS(1974) e popularizada por RUMELHART et al.(1986).

Métodos de Otimizacio:  Treinar uma rede neural € em muitos casos uma otimizacio

numérica de uma fungdo objetivo normalmente ndo-linear (fungfio objetivo significa
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gualquer func¢do que se esteja tentando otimizar e ¢ ligeiramente mais geral que funcgdo
erro, uma vez que ela pode incluir outras quantidades tais como restri¢es para o
decaimento dos pesos). Infelizmente, ndo existe um método de otimizacio nfo-linear que

seja Otimo em qualquer situagdo. E preciso que se escolha o método de acordo com as

caracteristicas do problema a ser resolvido.

Para fungdes objetivo com derivadas segundas continuas (enfre as quais se
incluem redes feedforward com fungéo de ativagfio sigmoidal e as fungSes erro), trés tipos
de algoritmos gerais tém sido encontrados como sendo mais efetivos para muitas propostas

préaticas:

* Para pequeno nimero de pesos, algoritmos de Gauss-Newton, incluindo suas variantes

tais como Levenberg-Marquardt e algoritmos de regifio de confianca, sfo eficientes.
* Para moderado nimero de pesos, alguns algoritmos quase-Newton sfo eficientes.

* Para um grande numero de pesos, algoritmos de gradiente—conjugado” sa0 mais

eficientes.

Para fungbes objetivo que néo sejam continuamente diferencidveis, o algoritmo simplex de

Nelder-Mead e o simulated annealing podem ser usados.

Todos os métodos citados acima encontram 6timos locais, contudo eles ndo dio
garantia de encontrarem um Otimo global. Na pratica, Levenberg-Marquardt,
freqiientemente, encontra o melhor 6timo para uma grande variedade de problemas em

comparagdo aos outros métodos, contudo, tem uma séria restrigfio quanto ao esforco

computacional necessario para sua realizacfo.

Para otimnizagdo global, também had uma grande variedade de caminhos. Pode-se
simplesmente determmnar qualquer dos otimos locais a partir de numerosos pontos de
partida para os pesos iniciais. Outras formas de se encontrar étimos globais podem ser

tentados utilizando algoritmos mais complexos como por exemplo simulated annealing e
algoritmos genéticos, REEVES(1993).

¥ Ver Apéndice A.
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Redes ndo Supervisionadas: Redes nfo supervisionadas ndo envolvem valores alvo. Na
verdade, para muitas variedades de aprendizados sem supervisio, os alvos sio 0s mesmos
que as entradas, SARLE(1994). A forma mais atual de treinamento nfo supervisionado

encontrado € representada pelo Mapa Auto-organizador de Kohonen, KOHONEN(1995).

Redes Supervisionadas: Aprendizagem supervisionada é aquela em ocorre através de
exemplos, os padrdes de treinamento. O conjunto de treinamento consiste de elementos os
quais sfo valores dados aos pares de entrada (independente) e saida (dependente). O
conjunto de treinamento no qual hd n pares (indexados por i , o qual vai de 1 até N) é

representado por

T= {(Xi 55}i )}:;1

(o circunflexo no y se justifica pelo fato de ser um valor “incerto”, pois o valor de saida é

admitido ser sempre corrompido por ruido, y =y +ruides ). Em alguns casos, a varidvel

independente também pode estar corrompida com ruido.

Regressio Paramétrica e nfdo Paramétrica: Existem duas grandes subdivisbes em
problemas estatisticos: paramétricos e ndo paramétricos. Em regressdo paramétrica a forma
da relacdo funcional entre as varidveis dependentes e independentes é conhecida e contém
parAmetros os quais sdo possiveis de serem determinados através de um conjunto de V
treinamento. A caracteristica que distingue a regressfo nfio paramétrica é que nio ha (ou ha
muito pouco) conhecimento a respeito da forma da fungfo verdadeira a qual estd sendo
estimada. Tipicamente, este Ultimo tipo de regressfo envolve a utilizacio de muitos
pardmetros os quais ndo tém relacdo ‘fisica’ com o problema. Redes neurais, incluindo
redes com RBF?, sdo modelos nfio paramétricos e seus pesos ou parimetros nio tém

significado em relaco aos problemas aos quais sfo aplicados.

® O desenvolvimento do algoritmo de redes neurais com RBF (Radial Basis Function) estd descrito no
Capitulo 6.
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Bias e Threshold: Camadas ocultas ¢ camadas de saida usualmente utilizam um termo de
“bias” ou um rareshold para computacio da saida de cada n6 da rede. O termo de bias pode
ser tratado como o peso de uma conexdo com um valor constante, por exemplo, um.
Consequentemente, o bias pode ser visto apenas como um outro peso, ¢ desta forma,
ajustavel durante o procedimento de treinamento da rede. Para uma unidade de saida linear,
um termo de bias € equivalente a uma intersec¢fio em um modelo de regresséo linear,

podendo desta forma ser considerado como um classificador ou limitador de classes.

Considere um perceptron de multi-camada com qualquer uma das functes de
ativacdio. Para um conjunto de treinamento com N varidveis independentes, tem-se um
espagco de entrada N-dimensional. As unidades geram um hiperplano neste espago,

produzindo duas regides onde as classificagdes recebem denominagSes contrarias.

Os pesos determinam onde este hiperplano se encontra no espago e quanto menor
for a sobreposigio de caracteristicas das classes, melhor sera a classificagio. Sem um
neurdnio que represente o bias, o hiperplano fatalmente passard pelo ponto de interseccéo
dos eixos coordenados. Para alguns problemas, isto pode nfo trazer nenhuma restrigio,

contudo, em outros, a mudanca de localizag@o do hiperplano pode ser muito ttil.

O valor do bias quando muito grande implicard muita inflexibilidade de ajuste dos
pardmetros, o que provoca mal gjuste dos dados. Juntamente com a varidncia, a qual age de
modo contrario ao bias, produzindo muita flexibilidade no modelo quando tem valor
grande, ¢ um importante fator de ajuste dos par@metros de uma rede neural, e suas
implicacdes podem ser vistas em GEMAN et al. (1992). A forma de otimizacio da
complexidade da rede neural passa pelo controle dos valores do bias e da varidncia, num
processo chamado de estabilizacfio estrutural. Todo este ajuste pode ser mais simplesmente
conseguido se forem tentadas heuristicas empiricas. De outra forma, uma forma mais exata
de se conseguir o ajuste da complexidade da estrutura neural € através da teoria da

regularizagio.

Todo o problema de ajuste e classificag@io de varidvels pode ser melhor entendido
em DUDA e HART(1973) , FUKUNAGA(1982) ¢ BISHOP(1995), onde se mostra que

para melhorar o desempenho da rede neural, deve-se ter um algoritmo capaz de ajustar a

dupla bias-varidncia de tal modo que os dois valores sejam minimos.
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A necessidade do threshold esta no fato de que a linha de separagio pode ir se
ajustando, a0 passo que se o wo> for zero, ndio se terd a possibilidade de se afastar do inicio
dos eixos coordenados, seja em que dimensdo for, e desta forma perde-se um ‘grau de
liberdade’. O problema da sobreposiciio de camadas se resolve porque é como uma fungio

“g” (aditiva) em estatistica, multiplica-se ou se sobrepdem os hiperplanos formando uma

regido convexa.

Quando se tem que o niimero de iteracSes aumenta quando nfo se fixa o valor do
threshold é por causa das particularidades do problema em questdo. Pode acontecer que
pelo fato de se deixar todos os pardmetros ‘soltos’ para serem ajustados dificulte a
convergéncia, ao passo que se se utiliza um valor fixo pode levar a convergéncia a ser
melhor. De todo modo, cada sistema € um sistema e € preciso ter em mente que a melhor

arquitetura para um determinado sistema ndo serd, necessariamente, também para outro.

Reconhecimento de Padrées: A proposta do reconhecimento de padrfio ¢ determinar a
qual categoria ou classe uma dada amostra pertence. O problema de classificagio ¢

basicamente o de dividir o espago em regides; uma regifio para cada categoria.

Para muitas aplicagdes de reconhecimento de padrbes reais, o fato de haver
sobreposi¢bes entre algumas distribuigdes € inevitdvel, mas pode ser contomado
aumentando-se a complexidade da regifio de decisfo, tornando-a mais abrangente. Deve-se
ter em mente que a classificagdo de exemplos novos nem sempre é possivel, pois a camada
de separago ou 0 hiperplano uma vez ajustado, tem localizag#io fixa nfio podendo mais ser

deslocado sem que se faga um novo ajuste para as novas condigdes.

Funcio de Ativagio: A funcio de ativagio deve ser vista como uma transformacio sobre
os valores de entrada, seja da camada de entrada para as camadas ocultas, ou destas para a
camada de saida. Pode ser entendida como uma forma de se ver a probabilidade de se

atribuir a uma classe determinado vetor de entrada sendo dada a saida.

Fungdes de ativacéo so importantes para introduzir ndo linearidades na rede. Sem

ndo-linearidades, as camadas ocultas ndo conseguiriam fazer das redes mais que o que

¥ gimbolo normalmente atribuido ao peso. O indice zero se refere ao peso do bias.
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fazem simples perceptrons planos (os quais ndo tém quaisquer camadas ocultas apenas
unidades de entrada e saida). A razfo é que a composicio das fungdes lineares é novamente
uma funcdo linear. Entretanto, € a nfo linearidade (isto €, a capacidade para representar
funcdes nio lineares) que faz as redes multicamadas tdo poderosas. Quase todas as fungbes
nio lineares podem ser usadas como funcdo de ativacio, apesar de que para o aprendizado
em backpropagation ela deve ser diferenciavel, e ainda ajuda se a fungéo for limitada™. As
funcdes sigmoidais tais como as logisticas, a fungfio tanh e a funcio Gaussiana sdo as

escolhas mais comuns.

Fungio de ativacio ¢ também usada para designar a fungfo discriminante por
alguns autores, KAVURI e VENKATASUBRAMANIAN(1993), por exemplo, contudo, €
bom se ter em mente que se trata de dois conceitos que se referem a etapas diferentes no
processo de treinamento. Neste trabalho os termos estio em conformidade com a

denominagdo mais normalmente divulgada.

Para as unidades de saida, deve-se escolher uma fungio de ativagdo que seja
ajustada para a distribuigéo dos valores alvo. Fungdes de ativagio limitadas tais como as
funcoes logisticas sfo particularmente uteis quando os valores alvo tem uma faixa limitada.
Mas se os valores alvo nio tém uma faixa limitada, é melhor utilizar uma fun¢fo de
ativagdo ndo limitada, muito freqiientemente, a funcfo identidade (o que significa sem
fungsio de ativagdo). Se os valores alvo sdo positivos mas tem um limite superior
conhecido, pode-se usar uma fungiio de ativacfio exponencial & saida, contudo, ¢ preciso

tomar cuidado com overflow.

Funcies Discriminantes Lineares e superficie de Decisdo: A escolha de funcgdes
discriminantes claramente nfo ¢ tnica. Pode-se sempre multiplicar uma funcdo
discriminante por uma constante ou por um bigs sem influenciar a decisdo. Mais
geralmente, se trocamos toda gi(x) por uma f{g;(x)), onde f € uma fungéio monotonicamente
crescente, o resultado da classificagdio permanece inalterado. Esta observacio pode levar a

significantes simplificagdes analiticas e computacionais.

3 por exemplo uma fungHo elipsoidal, esférica ou mais genericamente hiperesférica.
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Uma func¢do discriminante que é uma combinacfo linear dos componentes de x pode

ser escrita como

g(x)=wix+w, (5.1)

onde w é chamado o vetor peso e wy € o peso threshold. Um classificador linear de duas

categorias implementa a seguinte regra de decisdo: decide o4 se g(x)>0e o, se g(x)<0.
Assim, x ¢ atribuido a ®yse o produto interno w'x excede ao threshold - w_. Se

g(x) = 0, x pode, ordinariamente, ser atribuido a outra classe.

A equacéo g(x)m 0 define a superficie de decisfio que separa pontos atribuidos a

©; dos atribuidos a @, . Quando g(x) ¢ linear, a superficie de deciséo € um hiperplano. Se

X] e X estdo ambos na superficie de decisfo, entéo

tal que w é normal a qualquer vetor que pertenga ao hiperplano (notar que isto ocorre pelo

fato de que se o produto intermo ser zero, assim, os vetores W € (X1 € Xz) devem ser
ortogonais). Em geral, o hiperplano A divide o espago caracteristico em dois meio-espagos,
a regido R; para e a regido de decisio R, para w, . Desde que g(x)> 0 se x estd em Ry
segue que o vetor normal w aponta dentro de R;. E algumas vezes dito que qualquer x em

R, esta no lado positivo de H, e qualquer x em R, esta no lado negativo.

A funcdio discriminante g(x) d4 a medida algébrica da distincia de x ao hiperplano.

Talvez o caminho mais facil de ver isto é expressar x como
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X=Xp +r””v'v_s
It

onde xp € a projecdo normal de x em A, e r € a distancia algébrica desejada, positiva se x
estd no lado positivo e negativo se x esta no lado negativo. Entdo, desde que g(xp) =0, (x; €

ortogonal a H)

glx)=wix+w, =rfw|

ou

g>0

Em particular, a disténcia a partir da origem até # ¢ dado por we/|[w|. Se wo >0 a

origem esta no lado positivo de A, e se wg < 0 esta no lado negativo. Se wy = 0, entio g(x)

tem a forma homogénea w'x, e o hiperplano passa através da origem.
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Um problema com a convergéncia do perceptron € que a regido de decisdo pode
oscilar continuamente quando as entradas nfo so separaveis e quando as distribuigdes se

sobrepdem.

Para sumarizar, um discriminante linear divide o espago através de uma superficie
de decisfio. A orientac¢do da superficie € determinada pelo vetor normal w, e a localizagéo
da superficie é determinada pelo threshold wy. A fungio discriminante g(x) é proporcional
4 distincia de x ao hiperplano, com g(x) > 0 quando x estd no lado positivo, e g(x) < 0

quando x esta no lado negativo.

Superficies de Decisdo para o Caso de Multi Categoria: Ha mais que um caminho para
imaginar classificadores empregando funcgdes discriminantes lineares. Por exemplo, reduzir
o problema a c-1 problemas de duas classes, onde o i-ésimo problema possa ser resolvido

por um discriminante linear que separa pontos atribuidos a ® a partir daquele ndo atribuido

a ;. Uma atitude mais extrema seria usar c(c-1)/2 discrimipantes lineares, um para cada
par de classes. Como ilustrado na Figura (5.6), ambos os caminhos podem levar a regides
marcadas como as areas sombreadas, nas quais as classificagdes sfio indefinidas. Este

problema pode se evitado definindo-se ¢ fungdes discriminantes lineares

gi(x)mw§x+wi0, i=1,.,c, (5.2)

e atribuindo x a wj se gi(X) > g;(x) para todo i # j. Em caso de empate, o classificador ¢ dito
ser indeterminado. O classificador resultante ¢ uma maquina linear. Uma maquina linear
divide o espago em c regides de decisfo, com gi(x) sendo o maior discriminante se x &
tomado na regido R;. Se R; ¢ R; sdo contiguos, o contorno entre eles é uma porglo do

hiperplano /; definido por

gi(x) = g;(x)
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ou

(wi —wy)' x + (Wig —wjo) =0

Segue que o vetor (w; — w;) é normal & matriz /, e a distdncia atribuida de x a /;
¢ dado por (g — g/ || wi — wjj|. Assim, com a maquina linear ndo sfo os vetores pesos em si
que sdo importantes mas suas diferencas. Enquanto existem c(c-1)/2 pares de regides, elas
ndo necessitam serem contiguas, e o numero total de segmentos de hiperplanos que

aparecem na regido de decisdo € freqlientemente menor que c(c-1)/2. Exemplos bi-

dimensionais destas superficies sdo dados na Figura (5.7).

@ ; Regiio 1

Regido 2

Figura (5.6): Contornos lineares para um problema de
trés classes.

As regides de decisdo para uma maquina linear sfo convexas e esta restricdo
definitivamente limita a flexibilidade do classificador. Em particular, toda regido de decisio
deve ser singularmente conectada, o que tende a fazer a maquina linear mais apropriada

para problemas para os quais as densidades condicionais P(lel) séo unimodais. Dentro

destas limitacOes, a maquina linear oferece razoédvel quantidade de flexibilidade e a virtude

de ter simplicidade analitica.

Para perceptrons de multicamadas nio pode ser mostrado que a convergéncia
acontece, contudo ela € verificada em muitos problemas de interesse, LIPPMANN(1987).

O nimero de nos deve ser grande o suficiente para formar a regifo de decisfo requerida



167
pelo problema dado, mas deve ser grande até o limite que os pesos requeridos possam ser

corretamente estimados a partir do conjunto de dados de treinamento disponivel.

Conforme dito anteriormente, perceptrons com trés camadas podem gerar qualquer regifo
complexa arbitréria, o que indica que nfo sdo, portanto, necessarias redes com mais que

trés camadas para se fazer a aproximacio de qualquer funcio.

Figura (5.7): Exemplos de superficies bidimensionais.

Funcdes Discriminantes Generalizadas: Foi mostrado que functes de ativagdo nio

lineares (por exemplo sigmoidal) agindo sobre uma combinacio linear das entradas da

forma:
;=D WX, + W (5.3)

podem, em principio, aproximar qualquer mapeamento funcional com uma precisdo
arbitraria, e desta forma, constitui-se um aproximador universal. Apesar disto, &
interessante estudar outras formas de unidades de processamento’’. Conforme ja discutido
em itens anteriores, uma rede contendo uma simples camada de unidades da forma da

equagdo (5.3) pode somente produzir contornos de decisdo que tomam a forma de

3} No capitulo 6 faz-se o estudo de redes contendo unidades cujas ativagdes dependem da distincia de um
vetor de entrada do vetor peso.
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hiperplanos no espago de entrada. Tais redes sfo incapazes, contudo, de gerar regides de

decisdo que sejam concavas ou que sejam multiplamente conectadas.

Considere o espaco de entrada x ilustrado na Figura (5.8). Deseja-se encontrar uma
funcdo discriminante a qual divida o espago em regides de decisdo R; e Ry conforme
mostrado. Uma funcfo discriminante linear nfio ¢ suficiente desde que a regifio R é

disjunta. Entretanto, a regifo de decisdo requerida pode ser gerada por um discriminante

quadratico da forma

y(:!;{)mwzx2 + W, X+W, 5.4

onde os peso s#o convementemente determinados.

7, R R,

Figura (5.8) : Espa¢o de entrada unidimensional x com
duas regides de decisdo disjuntas.

Pode-se generalizar esta idéia para ordens mais altas que apenas a quadratica, e
para diversas varidveis de entrada, GILES E MAXWELL(1987) e RUMELHART et al.

(1986). Para unidades de segunda ordem, a generalizagio de (5.3) toma a forma de

a d d
¢ 'ty (2)
a; = w§ ) + iji; xi} +Zzw3i1izxilxi2 (55)

ig=t iy=1i,=1
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onde a soma ocorre sobre todas as entradas, ou unidades, as quais contribuem com ligagdes
para j. A funcfo quadratica geral pode ter diversas formas dependendo das condigdes
baseadas nos coeficientes. Tais contornos podem ser elipses, hipérboles, pardabolas, pares de
linhas retas ou quadricas imaginarias. Como antes, esta soma ¢ entfo transformada usando-
se uma funcdo de ativacio néo linear para dar z; = g(a;). Notar que o somatério na equagio
(5.5) pode ser restringido para permitir a simetria dos termos de alta ordem. Por exemplo o
termo X;Xz € equivalente ao termo X;X; € assim, € preciso determinar apenas um destes
termos no somatorio. O nimero total de pardmetros independentes na expressiio de alta
ordem € entdo d(d-1)/2. A explos#io no nimero de pardmetros € o principal argumento
contrario ao uso de unidades com alta ordem. A compensagao ¢ que € possivel arranjar para
que a resposta da unidade seja invariante para vérias transformagdes da entrada. Isto ¢é
conseguido impondo-se restri¢des nos pesos, o que reduz grandemente o numero de
pardmetros independentes, e desta forma faz com que o uso de tais unidades seja uma
proposi¢do factivel. Unidades de alta ordem sfo geralmente utilizadas somente na primeira

camada da rede, com as subsequentes camadas sendo compostas de unidades de primeira

ordem convencional.

Curso De Dimensionalidade: Curso de dimensionalidade refere-se ao crescimento
exponencial do hipervolume como uma fungdo da dimensionalidade do problema. Cada
unidade de entrada a mais na rede neural adiciona outra dimensio ao espa¢o no qual os
dados dos padrdes residem. Pensando desta forma, deve haver um conjunto de padrées
disponiveis para ocupar, suficientemente, o espago de entrada de tal forma a permitir a rede
neural “ver” a estrutura da funcfo que se quer mapear. O niimero de pontos necessarios
para fazer isto de modo correto cresce muito rapidamente e com eles, a dimensionalidade.
Muitas formas de redes neurais {(em particular MLP's) sofrem menos com a
dimensionalidade que alguns outros métodos. Existem diversas técnicas para se coOnseguir

reduzir a dimensionalidade de um problema, algumas eficientes e outras nem tanto.

Projection Pursuit Regression (PRP) e Outras Técnicas Convencionais: Existe uma
grande variedade de técnicas para classificacfo e regressdo as quais podem ser consideradas

como complementares ao perceptron de multi camadas. Uma das mais préximas as redes
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neurais ¢ a PRP, FRIEDMAN e STUELZE(1981). Para uma simples varidvel de saida, a

PRP pode ser escrita da forma

y= Wj¢j(“;rx+“10)+we (5.6)

M=

Os pardmetros u; e ujg definem a proje¢éo do vetor’” de entrada x sobre o conjunto
de planos rotulados por j=1,...M, como no perceptron de multi-camadas. Estas projecdes

sio transformadas pela ‘funco de ativagdo’ nfo-linear ¢; e estas por sua vez sfo

linearmente combinadas para formar a varidvel de saida y. Otimizacfo das funcles de
ativaciio pode ser feita por técnicas com splines clbicas, PRESS et al(1992). A otimizagéo
dos pesos da primeira camada requer técnicas ndolineares. Em termos de capacidade

representacional, pode-se considerar 0 PRP como uma generalizagdo do perceptron de

multicamada, no qual a fungfio de ativaciio é mais flexivel.

Qutra estrutura para regressfo nfo-linear é a classe de modelos aditivos
generalizados, HASTIE E TIBSHIRANI (1990) a qual € representada por

y=g[g¢i(xi)+ wo] 5.7)

onde ¢;(‘) sio fungdes ndo lincares e g(o) representa a fungdo logistica sigmoidal,
BISHOP(1995). Esta ¢ uma classe de¢ modelos realmente muito restritiva uma vez que néo
permite interagOes entre as variaveis de entrada. Deste modo, uma funciio da forma x;x; por

exemplo, ndo pode ser modelada. Existem outras extensdes para este modelo.

Teoria De Ressondncia Adaptativa-TRA: Teoria de Ressonéncia Adaptativa foi criada

por Grossberg, GROSSBERG(1976). TRA abrange uma grande variedade de redes neurais

32 yer TEIXEIRA(1997), sobre proje¢iio matricial.
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baseada explicitamente em neurofisiologia, definidas em termos de equagdes diferenciais
detalhadas as quais se propdem a ser modelos plausiveis de neurdnios biologicos. Na
pratica, redes ART s@o implementadas usando solugdes ou aproximagdes destas equacdes
diferenciais. A ART pode ser formulada como algoritmo supervisionado ou ndo-
supervisionado. Conforme discutido por MOORE(1988), as ART’s supervisionadas sdo

basicamente similares a muitos algoritmos de agrupamento.

Rede Neural Probabilistica-RNP: PNN significa Rede Neural Probabilistica ¢ ¢ um
termo kernel de analise discriminante. Sio unidades RBF chamadas kernels e sio
usualmente fun¢Ses probabilidade como a Gaussiana. SPECHT(1990) garante que a PNN

treina 100000 vezes mais rapido que o backpropagation.

PNN ¢ um aproximador universal para problemas bem comportados, e assim deve
ser capaz de classificar problemas quando se tem uma quantidade suficiente de dados. O
principal inconveniente da PNN € que, como métodos kernel em geral, ela sofre com o
curso da dimensionalidade. PNN ndo pode ignorar entradas irrelevantes sem que se faca
uma modificacio no algoritmo basico. Assim se se tem mais que 5 ou 6 medidas

redundantes, nfo ¢ a melhor escolha como classificador.

Rede Neural de Regressio Geral- RNRG: ¢ a Rede Neural de Regressio Geral ou
também Rede de Schidler e Hartmann, SCHIOLER ¢ HARTMANN(1992). E uma RBF
normalizada na qual hid uma unidade centrada a cada caso de treinamento. E um
aproximador universal de fungSes bem comportadas, assim deve ser capaz de aproximar
bem qualquer funcdo nestas condigGes a partir de um conjunto suficiente de dados. O

principal problema € que também sofre dos problemas de dimensionalidade.

Generaliza¢io das Redes: Durante o treinamento, as saidas das redes supervisionadas
aproximam os valores de saida de acordo com os alvos desejados. Esta habilidade pode ser
Gtil tendo apenas um fim em si mesma. Contudo, freqiientemente, o que se deseja €
generalizar, i. €., ter as saidas da rede préximas a saidas desejadas quando se usa entradas

nfio empregadas no treinamento da rede, mas a generalizagdo nem sempre € possivel.
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Ha trés condigles que sfo necessirias (mas ndo suficientes) para uma boa

generalizagdo.

A primeira condigdo € que as entradas para a rede contenham informacio em
quantidade suficiente para se atingir os valores alvo, de tal forma que exista uma fungio
mateméatica que relacione corretamente as saidas s entradas com o desejado grau de
precisdo. Né&o se pode esperar que uma rede aprenda uma fun¢&o néo existente. Encontrar
bons tipos de dados de treinamento € em quantidade suficiente € uma tarefa que pode tomar

mais tempo que o treinamento propriamente dito.

A segunda condicdo necessaria € que a fungfio que se estd tentando treinar seja, de
alguma forma, bem comportada. Em outras palavras, uma pequena mudanga nas entradas,
devera, ao longo do tempo, produzir pequenas mudangas nas saidas. Para entradas e saidas
continuas, bom comportamento da funcfo implica continuidade e restri¢bes na primeira
derivada sobre o espago de entrada. Algumas redes neurais pode aprender descontinuidades
contanto que a fungio consista de um numero finito de pedagos continuos. Muitas fungdes
ndo muito bem comportadas tais como aquelas produzidas por geradores de ntmeros
pseudo-randdmicos e algoritmos de criptografia nio podem ser generalizados por redes
neurais. Freqiientemente, uma transformagéo ndo linear das varidveis de entrada pode
melhorar o comportamento da funcio e melhorar a generalizaco. Para classificacfio, se nio
¢ necessario estimar probabilidades, entdo esta condi¢gdo ndo ¢, teoricamente, necessaria.
Em particular, redes feedforward treinadas com uma camada oculta pela minimizagiio da
taxa de erro sdo classificadores consistentes se o nimero de unidades ocultas cresce a uma
taxa relativa conveniente ao nimero de casos treinados. Para funcdes booleanas, o concelto

de comportamento € menos explicito.

A terceira condi¢do necessdria para uma boa generalizagio é que os casos de
treinamento sejam um subconjunto suficientemente grande e representativo {amostra em
termos estatisticos) do conjunto de todos os casos que se quer generalizar (a populagfo, em
termos estatisticos). A importincia desta condi¢cfo esta relacionada ao fato de que ha,
estritamente falando, dois tipos diferentes de generalizacio: interpolacfio e extrapolagio.
Interpolag#o aplica-se a casos que sd0 mais ou menos “vizinhos™ dos casos utilizados para
treinamento, qualquer caso diferente deste pode ser considerado extrapolacdio. Em
particular, casos que estejam fora do conjunto de treinamento, requer extrapolacfo. Casos

de dados dentro de grandes lacunas no conjunto de dados de freinamento também podem
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requerer extrapolacdo. Interpolagdo pode ser quase sempre feita de forma garantida, mas

extrapolagdo € notoriamente sem garantia,

Assim, para uma fungdo entrada-saida que seja convenientemente bem
comportada, um caso teste que esteja proximo a algum caso usado para treinamento, terd
uma saida correta. Se se tem uma amostra adequada para o conjunto de treinamento, todo
caso na populagio estard bem préximo de um dos utilizados no treinamento.
Consequentemente, sob estas condi¢des, e com um treinamento adequado, a rede podera

generalizar convenientemente para a populagio.

Se se tem mais informac@o sobre a funcio, por exemplo, que a saidas deveria ser
linearmente relacionadas a entradas, pode-se freqiientemente tirar vantagem desta
informagio colocando-se restricdes na rede ou ajustando-se por um modelo especifico, tal
como um modelo linear, para melhorar a generalizacfo. Extrapolagio € muito mais
confidvel em modelos lineares que em modelos ndo lineares flexiveis, apesar de que nio

de modo t#o seguro quanto a interpolagio.

Ruidos e a Generalizagio: Ruidos em dados reais nunca sfio uma boa coisa, uma vez que
eles limitam a precisdo de generalizacfio que pode ser conseguido sem problemas como
extensdo do conjunto de treinamento. Por outro lado, adicionar-se ruidos artificiais (fitter)
nos valores de entrada durante o treinamento é um dos diversos caminhos para se melhorar
a generaliza¢fo para fungOes bem comportadas quando se tem pequenos conjuntos de

treinamento.

Certas consideracBes sobre os ruidos sfo necessarias para resultados tedricos.
Usualmente, a distribuic8o de ruidos € assumida como sendo de média zero e varidncia
finita. O ruido em diferentes casos € assumido ser independente ou seguir algum modelo

estocastico conhecido, tal como processo auto-regressivo, McCULLAGH e
NELDER(1989).

Se se tem ruidos nos valores alvo, o erro quadrado médio da generalizagiio pode
nunca ser menor que a varidncia do ruido, ndo importando qual a quantidade de dados de
treinamento que se tenha. Mas pode-se estimar a média dos valores alvo, condicional em
um dado conjunto de valores de entrada, para qualquer desejado grau de precisdio obtendo-

se um conjunto de treinamento suficientemente grande e representativo, assumindo-se que a
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funcdo que se estad querendo ajustar € do tipo apropriado para a rede que se estd usando, ¢
assumindo-se que a complexidade da rede é apropriada. Ruido nos valores alvo ¢é

exacerbado pelo overfitting.

Ruidos nos valores de entrada também limita a precisdo da generalizagfo, mas de
uma maneira mais complicada que ruidos nos valores alvo. Em uma regifio do espago de
entrada onde a funcdo que estd sendo aprendida € razoavelmente mondtona, ruidos a

entrada terd pouco efeito. Em regides onde a fungdo ¢ em degrau, ruidos podem degradar

de forma irreversivel a generalizacio.

Além do mais, se a funcgio alvo é Y = f(x), mas se observa entradas com ruido,
x+d, pode-se obter uma precisdo arbitrariamente estimada de f(x), dada x+d ndo
importando o tamanho do conjunto de treinamento que se use. A rede ndo aprendera f(x),

mas aprendera, ao invés disto, a convolucdo de f(x) com a distribui¢fo de ruido d.

Overfitting: Novamente, a questio critica no desenvolvimento de uma rede neural € a
generalizagdo: como a rede neural poderd fazer bem as predicSes para os quais ndo foi
ajustada? Redes neurais , como outros métodos de estimagdo ndo lineares tais como
regressdo kernel € splines, pode sofrer de subajuste (underfitting) ou de sobreajuste
(overfitting). Uma rede que ndo seja suficientemente complexa, ou seja, tem menos
pardmetros ajustdvels que o necessario, pode falhar para detectar totalmente um sinal em
um conjunto de dados complicado, se a rede for treinada subajustadamente. Uma rede que
seja muito complexa, com mais parAmetros ajustiveis que o necesséario, pode ajustar o
ruido, nfo apenas o sinal, levando a um sobreajuste. O sobreajuste € especialmente perigoso

porque pode facilmente levar a predi¢des que estdo longe da faixa para as quais os dados

foram treinados com muitas das redes neurais existentes.

Dada uma quantidade de padrdes de treinamento, ha no minimo cinco
consideracbes a serem feitas para se evitar ou o sobre ou o subajustamento, e

consequentemente melhorar a generalizagéo:

* Sele¢ao do modelo

* Jittering
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* Decaimento do peso
* Parada antecipada

* Aprendizagem Bayesiana

A complexidade de uma rede neural estd relacionada a ambos, 0 numero de pesos
e ao tamanho dos pesos. A selecdo do modelo estd preocupada com o nimero de pesos,
consequentemente o nimero de unidades ocultas e camadas. Quanto mais pesos ha,
relativamente ao numero de casos de treinamento, mais o overfitting amplifica os ruidos
nos alvos. Os outros itens listados estdo preocupados, diretamente ou indiretamente, com o
tamanho dos pesos. Todos estes itens podem ser encontrados detalhadamente nos trabalhos
de AN(1996), NELSON ¢ ILLIGWORWT(1991), BISHOP(1995), NEAL(1993a e b) ¢
BUNTINE ¢ WEIGEND(1991).

Nuamero de Camadas Ocultas Necessarias: Pode ser que nenhuma camada intermediéria
seja necessaria. Modelos lineares e modelos lineares generalizados sio Uteis em uma larga
variedade de aplica¢des. Se a fungfio que se quer treinar ¢ medianamente nfo linear, pode-
se conseguir melhor generalizagio com um modelo linear simples que com um modelo ndo

linear complicado caso haja poucos dados ou muito ruido para estimar as ndo linearidades

de maneira precisa.

Em MLP’s com func¢Bes de ativago Step/Threshold/Headviside, necessita-se duas
camadas ocultas para generalizacio completa SONTAG(1992) e BISHOP(1995).

Em MLP’s com qualquer das grandes variacdes das fun¢des de ativagdo continuas
pdo lineares , uma camada oculta com um nGmero arbitrariamente grande de unidades é
suficiente para uma aproximacio universal de forma propria. Mas ainda se estd buscando
uma teoria que mostre, de forma analitica, quantas camadas ocultas sdo necessarias para

aproximar uma determinada fungdo.

Segundo SARLE(1997), se se tem somente uma entrada, nfo parece ser vantajoso
usar mais que uma camada oculta. Mas as coisas se tornam muito mais complicadas quando

se tem duas ou mais entradas.
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Niimero de Unidades Ocultas Necessarias: Nfo hd uma formula para se determinar uma
boa arquitetura de rede a partir apenas do nimero de entradas e saidas. Esta tarefa depende
do nmimero de casos de treinamento, da quantidade de ruidos, e da complexidade da fungdo
ou da classificacdo que se estd desgjando fazer. Ha problemas com milhares de entradas e
milhares de saidas que requer milhares de unidades ocultas, e problemas com milhares de

entradas e saidas e que requer somente uma unidade oculta, ou nenhuma.

Existem regras que se relacionam ao nimero de casos disponiveis dizendo para se
usar o numero de camadas ocultas tal que o niimero de pesos na rede vezes 10 seja menor
que o numero de casos. Tais regras estdo somente preocupadas com sobreajustamento e

parecem que néo podem ser estendidas como regra geral confidvel.

Uma escolha conveniente do niimero de camadas ocultas depende do fato de que
se se esta usando parada antecipada ou alguma outra forma de regularizacfo. Se no, deve-
se simplesmente tentar muitas redes com diferentes nlimeros de unidades ocultas, estimar a
generalizagio do erro para cada uma, e escolher a rede com o minimo erro generalizado

estimado.

Usando algoritmos de otimizacfio convencionais (ML, Conjugados), hd pouca
razdio para se tentar usar uma rede com mais pesos que casos de treinamento, desde que
tais redes provavelmente sobreajustaro. Mas LAWRENCE , GILLES e TSOI (1996),
mostraram que ¢ backpropagation padrio pode ter uma grande dificuldade para reduzir o
erro de treinamento para um nivel proximo a um valor 6timo, de forma que, usando-se

sobreajuste, as redes podem reduzir ambos o erro de treinamento e o erro de generalizagfo.

Quando se esta usando parada antecipada, é essencial usar grandes lotes de
unidades ocultas a fim de se evitar minimos locais, SARLE(1995). O autor mostra que nio
parece haver um limite superior para o numero de unidades ocultas, que ndo esteja
relacionado ao ternpo de processamento e & capacidade de armazenamento computacional,
o que por outro lado, nfo quer dizer que haja muita vantagem em se usar mais unidades

ocultas que o niimero de casos de treinamento, desde que o minimo local nfo ocorre com

muitas unidades ocultas.

Se se estd usando decaimento de peso ou estimagio Bayesiana pode-se usar muitas

unidades ocultas NEAL(1995). Entretanto, nfo ¢ estritamente necessario fazer assim,

porque outros métodos estdo disponiveis para se evitar minimos locais, tais como miltiplas
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partidas randOmicas e simulated annealing, (SARLE(1995) diz que tais métodos ndo sdo
seguros para se usar com a parada antecipada). Pode-se usar redes neurais com muitas
unidades ocultas, ou entfo tentar diferentes redes com diferentes niimeros de unidades
ocultas, e escolher com base no erro de generalizagio de cada uma delas. Com decaimento

de peso ou estimador MAP Bayesiano, deve-se conservar o niimero de pesos menor que a

metade do nimero de treinamento.

Deve-se manter em mente que com duas ou mais entradas, uma MLP com uma
camada oculta contendo somente algumas poucas unidades, pode ajustar somente uma
limitada variedade de fungdes alvo. Mesmo superficies simples, bem comportadas tais
como Gausianas irregulares em duas dimensdes podem requerer de 20 a 50 unidades
ocultas para uma aproximacfo Util. ANN com um pequeno ndmero de unidades ocultas
freqiientemente produz falsos cumes e vales na superficie de saida. Treinar uma rede

(tipica) com 20 unidades ocultas requerera cerca de 150 a 2500 casos de treinamento se nfio

se usar parada antecipada ou regularizacdo.

Ha varios resultados tedricos de como a dificuldade de aproximagio de erros
decresce quando o numero de unidades aumenta, mas as conclusdes sdo bastante sensiveis
as consideracdes e € preciso se levar em conta a fungdo que se estd tentando aproximar. De
acordo com o resultado de BARRON(1993), em uma rede com I entradas ¢ H unidades em
uma camada oculta simples, a raiz quadrada integrada do erro (RQIE) decrescera, no
minimo, tdo rapido quanto H* sob algumas consideragdes complicadas de ‘alisamento’ ou

de aproximag&o.

Estimativa da Generalizacio do Erre: H4 muitos métodos para se estimar a
generalizagdo do erro. Estatistica de amostra simples: AIC,SBC, FPE, Mallows'C p, etc.
Em modelos lineares, a teoria estatistica prové varios estimadores simples da generalizaco
do erro sob varias consideragSes de amostragem. Estes estimadores ajustam o erro de

treinamento para o numero de erros que estd sendo estimado, e em alguns casos para a

varidncia do ruidos se a mesma € conhecida.

Estas estatisticas podem ser usadas como estimativas da generalizacfio do erro em
modelos ndo lineares quando se tem um grande conjunto de dados de treinamento. Corrigir

estas estatisticas para nfio linearidades requer substancialmente mais computagfio, € a
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teoria nem sempre € garantida para redes neurais devido as violagdes das condicBes de

regularidade.

Entre os estimadores de generalizacio simplificada estfio aqueles que ndo
requerem que a varidncia do ruido seja conhecida, Schwar’s Bayesian Criterion (SBC e
BIC), RAFTERY(1995); e freqlientemente funciona bem para redes neurais,
SARLE(1995). AIC e FPE tendem a sobreajustar com redes neurais.

EFRON(1986), considerando regressfo logistica, diz que para problemas de

classificacdo, as formulas ndo sdo tdo simples quanto para regresséo com ruidos normais.

Validacio dos Dados de Treinamento: O método mais comumente usado para estimar a
generalizag@o do erro em redes neurais € reservar parte dos dados como um conjunto de
teste (divisdo de amostras). O conjunto teste deve ser uma amostra representativa dos casos
que se quer generalizar. Apés o treinamento, utiliza-se o conjunto teste para fazer a

generalizacfio do erro. A desvantagem deste teste € que reduz a quantidade de dados que

sera utilizada no treinamento.

Validagdo cruzada e bootstrapping sio, ambos, métodos para estimar a
generalizagdo do erro baseado na “re-amostragem”, e jackkniffing, ¢ o método o qual ¢
usado para estimar o bigs de uma estatistica, EFRON(1983), MASTERS(1995),
TIBSHIRANI(1996) e SARLE(1995). As estimativas resultantes de generalizagio de erro
sdo freqiientemente usados para escolher dentre os vérios modelos, redes de diferentes

arquiteturas.

A forma de se escolher dentre os métodos de validaciio cruzada podem ser vistos
em SHAO(1993) e SARLE(1997).

Pré-Processamento Extraciio de Caracteristica: Em muitas aplicagSes praticas a escolha

e 0 uso do pré-processamento sera um dos fatores mais significantivos na determinacio do

desempenho final do sistema.

No caso mais simples, o pré-processamento pode tomar a forma de uma
transformagdo linear dos dados de entrada, e possivelmente, também dos dados de saida

(onde passa a se chamar pds-processamento). Pré-processamentos mais complexos podem
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envolver a reducdo da dimensio dos dados de entrada. O fato de que tal redugfio pode levar
4 melhora no desempenho pode em principio parecer paradoxal, uma vez que ndo se pode
aumentar a quantidade de informagSes fornecida a rede, que se quer treinar, retirando-se

padrdes de treinamento.

Um outro caminho através do qual a rede neural pode ter seu desempenho
melhorado, por vezes até de forma consideravel, é através da incorporagdo do
conhecimento prévio, o qual se refere a informagdes relevantes. O conhecimento prévio
pode ser ou incorporado a estrutura da rede ou utilizado no pré ou pos-processamento. Pode

também ser usado para modificar o processo de treinamento através do uso da

regularizagdo.

Um aspecto final da preparaciio dos dados surge do fato de que os dados reais
freqiientemente sofrem de um nimero de deficiéncias tais como falta de valores de entrada

ou valores alvo incorretos.

O pré-processamento €, para muitas aplicagdes préticas, o estigio mais importante
no desenvolvimento da soluglio, € a escolha da forma de pré-processamento pode ter
significantivo efeito na generalizagdo da rede treinada. E dentre as formas de pré-
processamento, uma das mais importantes € a redugfio da dimensionalidade dos dados de
entrada. De forma mais simples pode envolver apenas o descarte de alguns valores de
treinamento, caso estes apresentem informacfes redundantes, de pouca utilidade para a
resolugio do problema em questdo, ou caso a mesma informacfo seja repetida em mais que
uma variavel. De forma mais elaborada, pode-se processar combinagdes lineares ou nio das
variaveis originais a fim de se formar novas entradas para a rede neural a ser treinada. Este
ultimo procedimento € o que se pode, numa tradugfo literal, considerar como extragfio de

caracteristica do conjunto de dados.

Em algumas situagdes, a redugfio da dimensionalidade, resultara em perda de
informac0es, e desta forma, uma das metas principais das estratégias de pré-processamento
é assegurér que a maioria das informacdes relevantes seja retida pelo conjunto a ser
utilizado para o treinamento das redes, atentando-se sempre para nfo sobrecarregar o
procedimento de resolugo com procedimentos computacionais exaustivos. Isto leva a
necessidade de, em alguns casos, ser preciso reter maior namero de caracteristicas para se

assegurar que nio se estd descartando muitas informacgdes UGteis. Para todos estes
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procedimentos vale ter em mente que, aqui, como em todo o conjunto de solugdes
utilizando redes neurais, cada sistema € um sistema, ndo se podendo portanto indicar uma
formula definitiva capaz de solucionar todos os casos. O teste da validacio sempre pode ser
empregado para se ter idéia das transformagdes ocorridas nos resultados segundo cada uma

desta modifica¢des no conjunto de padroes de entrada anunciadas até aqui.

Uma das formas mais comuns de pré-processamento consiste de um re-
escalonamento linear dos dados de tal forma a deixa-los todos em uma mesma ordem de
grandeza, o que deixa todos os dados com a mesma importancia absoluta. Por exemplo, se
se tem dados de temperatura e de fragGes molares, € possivel toma-los como variando de 0
a 1, sendo que o menor valor € zero € o maior 1. Desta forma, tem-se um conjunto de dados
onde todos os dados se encontra num faixa bem definida e coerente de valores. Este
procedimento possibilita a utilizagdo de pesos iniciais randdmicos, o que de outra forma
ndo seria conveniente, necessitando-se ter um procedimento de iniciacdio dos pesos de
forma marcadamente diferente. Outra forma de linearizagfo mais sofisticada também pode

ser utilizada, conforme a apresentada em FUKUNAGA(1990).

Logicamente, depois de treinada, € preciso desfazer a linearizacio dos dados

utilizando-se a mesma regra inicial.

Ao contrario do excesso de padrbes, o que pode ocorrer ¢ de estarem faltando
dados para o modelo de treinamento da rede neural. Também para este caso, existem
heuristicas para contornar o problema. Por exemplo pode-se recolocar o valor que esteja
faltando por um valor médio dos valores na regido do dado que falta. De forma mais
elaborada, pode-se fazer uma regresso utilizando os dados disponiveis na regifio que
apresenta falhas de preenchimento. Estatisticamente falando, a utilizagdo do algoritmo EM
(de expectativa maxima do valor) pode oferecer melhores resultados, GHAHRAMANI e
JORDAN(1994).

Os assuntos descritos neste capitulo fazem parte do conjunto principal de
conceitos que envolvem a teoria a respeito de redes neurais. A maior parte dos temas aqui
abordados estdo implementados no programa computacional desenvolvido neste trabalho
ou fornecem subsidios para um melhor entendimento do funcionamento das redes neurais.
Quando mais que uma op¢do para 0 mesmo conceito podia ser feita, testou-se ambas a fim

de se determinar qual a mais conveniente. A descricdo do algoritmo bem como as
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consideragdes adotadas para estudo e testes pode ser conferida no préximo capitulo, onde

se encontra o detalhamento e a descri¢iio das equagdes que regulam o modelo adotado.
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6.0 DESCRICAO DO MODELO DA REDE
NEURAL IMPLEMENTADA

A meta na construgio de dispositivos capazes de aprender utiiizando redes neurais é
projetar sistemas que sejam robustos, confiaveis e poderosos. N&o ha interesse em se criar
instrumentos de aprendizagem que sejam fracos, e de baixa eficiéncia. A generalizacio &
uma das caracteristicas mais desejadas quando se projeta uma rede neural, e isto implica
poder reconhecer, determinar ou classificar corretamente um determinado padrio sem que

se tenha que conhecer suas caracteristicas na hora do treinamento.

Seja implementado em um hardware paralelo ou simulado em um software, toda
rede neural consiste de uma colegfo de elementos ou fungdes basicas que trabalham juntas

para resolver problemas.

Neste capitulo estfio descritas as bases tedricas para implementacsio do programa
de treinamento de redes neurais desenvolvido neste trabalho. A forma como 0 mesmo esta
organizado estd detalhada no préximo capitulo, o de resultados. Anexo, no Apéndice C,

esta a listagem contendo o codigo fonte do programa de treinamento de redes neurais.

6.1 BACKPROPAGATION E SUAS VARIANTES

Backpropagation fol um dos primeiros algoritmos de treinamento de rede que
apareceram. Depois de estudos ainda na década de 40, McCULLOCH e PITTS(1943), e de
trabathos como os de COVER(1960) e depois de BAUM(1988), WERBOS(1974), foi
desenvolvido o algoritmo de treinamento com backpropagation. Mas foi Rumelhart e seus
colaboradores quem ‘redescobriu’ a técnica que havia ficado esquecida por algum tempo,
RUMELHART et al.(1986).

O algoritmo conforme foi criado, quase ndo tem utilidade pritica atualmente

devido a sua baixa eficiéncia em termos de capacidade de treinamento. O conhecimento de
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como foi desenvolvido pode, no entanto, ser um bom comego para que se possa entender a

teoria por tras desta técnica de treinamento de redes neurais.

Existem muitos trabalhos em que se encontram detalhadas as caracteristicas e
melhoramentos possiveis para as redes neurais. Neste trabalho implementou-se um
algoritmo basico de treinamento utilizando o backpropagation e foi-se acrescentando os
diversos melhoramentos surgidos durante o tempo. Como o programa que utilizou este
algoritmo nfo foi o mais eficiente, € também pelo fato de se encontrar na literatura uma
vasta quantidade de material acerca deste tipo de algoritmo, ndo serd aqui detalhado o seu
modelo. Dentre os trabalhos consultados, alguns trazem significativa descricio de modelos
e modificagBes uteis. Pode-se citar dentre eles, além dos jd citados, os trabalhos de
COURANT e HIBERT(1962), McCLELLAND(1986),  LIPPMANN(1987),
FAHLMAN(1988), POGGIO e GIROSI(1989), DARKEN ¢ MOODY(1992), LeCUN et
al.(1993), RIEDMILER e BAUM(1993), RIEDMILER(1994), BERTSEKAS e
TSITSIKLIS(1996), KUSHNER e YIN(1997) e ORR e LEEN (1997).

Para o tipo de aprendizagem que seja possivel de se implementar, pode ser visto
no trabalho de RIEDMILLER(1994), a forma de aprendizagém por cada padrio em
comparagdo a uma forma de aprendizagem por conjunto de padrdes. Para a inicializagfo
dos pesos da rede neural, podem ser consultados os trabalhos de KOLEN e
POLLACK(1990), o trabalho de THIMM e FIESLER(1997) e também o trabalho de

PLATT(1991), sendo que este tltimo € especifico para inicializagio de pesos de rede com

algoritmo RBF.

6.2 FUNCOES BASE RADIAIS (RBF)

Apesar de, como no caso do algoritmo utilizando backpropagation, existir na
literatura bastante material acerca das redes neurais utilizando o algoritmo com RBF, o
mesmo serd aqui descrito devido & quantidade de modificagSes que foi introduzida no

algoritmo base, sugerida em trabalhos citados ao longo do capitulo.
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Redes com fungbes base radiais pertencem ao grupe de fungBes que utilizam
funcoes kernel, distribuidas em diferentes vizinhangas do espaco de entrada, cujas respostas
sdo essencialmente de natureza local, ROY et al. (1997). Foram inicialmente propostas por
MOODY e DARKEN(1989). Eles se inspiraram em neurdnios localmente sintonizados ou
em neurdnios seletivos os quais t€ém uma resposta para alguma faixa de varidveis de

entrada.

Radial Basis Function, RBF, € simplesmente uma classe de funcdes simétricas

definidas em R" - R para o caso de fungdes monovaridveis ou R" —RN", para

funcdes multivariaveis geralmente descritas como

o)=0(x - b xee % x20;

Em principio, podem ser empregadas em qualquer tipo de modelo (linear ¢ nio
linear) e em qualquer tipo de rede (camada simples ou multicamada), Figura (6.1). Esta é
uma outra classe de redes neurais na qual a ativagdo das unidades ocultas ¢ feita pela
distincia entre o vetor de entrada e o vetor prototipo, ou nicleo. Seu uso é possivel do
ponto de vista de aproximacio de funges, interpolagiio com ruidos, teoria da classificacéo

Otima e fungdes potenciais.

Fungoes Radiais Base

Saida

=
NS
A
Entrada Alvo
l . ——
'O / — @
Y —
. Variavei
Variaveis dependentes | Q Valores preditos dzger‘:g:ntas

Nacleos das fungdes

#

Figura (6.1): Representa¢io de uma rede neural com RBF.
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Segundo BISHOP(1995), uma propriedade interessante e importante destas redes
neurais com RBF ¢ que ela forma uma liga¢io entre um grande ntimero de conceitos
dispares, 0 que como conseqiléncia possibilita procedimentos para treinamento de redes
neurais (com RBF) os quais podem ser muito mais rapidos que os métodos usados para
treinar perceptrons de muiti-camadas. Isto segue da interpretagdo que pode ser dada para as
representacdes internas formadas pelas unidades ocultas, ¢ leva a um procedimento em dois
estagios. No primeiro estdgio, os pardmetros que governam as fungSes base
(correspondentes as unidades ocultas) sfo determinados, usande métodos nfHo-
supervisionados (métodos que usam apenas os dados de entrada e nfo os de saida, capitulo
5) relativamente rdpidos. O segundo estigio de treinamento envolve a determinagdo dos

pesos da camada final, o qual requer a solu¢io de um problema linear, que € mais rapido.

RBF tem suas origens nas técnicas para interpolacfio exata de um conjunto de
dados em um espago miulti-dimensional, POWEL(1987). Sua caracteristica ¢ que a resposta
decresce (ou cresce) monotonicamente com a distancia do ponto central, ou kernel. O
centro, a escala da distdncia, e a forma precisa da fungfo radial sdo pardmetros do modelo,
todos fixos se for linear. A interpolacdo exata requer que todo vetor de entrada seja

mapeado exatamente sobre o vetor de saida, e isto forma o ponto de partida para a

discussio das redes RBE.

Segundo FRITZKE(1994), a largura da fun¢io base ¢ o mesmo que o desvio
padriio e para o caso de a mesma ser Gausiana, a largura para cada unidade € ajustada pelo
comprimento médio de todas as pontes que saem dela. A idéia por tras disto € dar a cada

unidade um “campo receptivo” no espago do vetor de entrada com sobreposi¢Ses limitadas

a uma determinada extensfo em rela¢fio as vizinhangas.

Segundo KAMINSKI e STRUMILLO(1997), um dos maiores problemas em se
projetar uma rede neural com RBF ¢ escolher de forma apropriada o nimero de funces
radiais. Se se escolhe muito poucos centros pode-se ter uma aproximagio pobre ao passo

que wn conjunto muito grande de centros pode causar sobreajustamento o que também ¢

ruim para os propositos de generalizaggo.
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6.2.1 CASO DE SAIDA UNIDIMENSIONAL

Considere-se o mapeamento de um vetor d-dimensional x em um vetor
unidimensional t. O conjunto de dados consiste de N vetores de entrada x", juntos com os

correspondentes alvos t". A meta ¢ encontrar uma fungfo h(x) tal que
h(x" )=, n=1,..N 6.1)

esta restricdo indica que a fungfo ajustada deve passar exatamente pelos pontos dados.

Existern outros critérios os quais podem ser impostos a h(x) de tal forma a restringir a
forma da funco, FRANKE(1982).

O método RBF, POWEL(1987), introduz um conjunto de N fun¢des base, uma
para cada padrio de entrada, o qual toma a forma d)mx -x" i) onde ¢(0) ¢ alguma fungfo

nio linear, chamada de fungdo base em analogia ao conceito de vetores sendo compostos

por uma combinacdo de vetores base. Deve ser preferencialmente bem comportada

(diferenciavel). Assim, essa n-ésima funcfio depende da distdncia |}x—x"

, usualmente

tomada como sendo Euclidiana, entre o valor x e x". A saida do mapeamento ¢ tomada

como sendo uma combinac#o linear das fungdes base

) 62)

A flexibilidade de h(x), sua habilidade para ajustar muitos diferentes tipos de
fun¢des, deriva da liberdade de escolha dos diferentes valores dos pesos. As fungGes base e
quaisquer pardmetros que as mesmas possam conter, sdo fixos, para o caso linear e se
podem variar durante o processo, 0 modelo € néo linear. Quanto a flexibilidade, ¢ preciso

que se diga que um modelo, se for muito flexivel podera se tornar inconveniente se ajustar
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qualquer tipo de ruido; por outro lado, quanto mais inflexivel pior sera para se atingir 0s

valores desejados de saida.

As condic8es de interpolagdo podem ser escritas entfio na forma de matriz como

Dw = (6.3)

)

Existindo a inversa @™, se for quadrada e nio singular ¢ definida estritamente

positiva, MICCHELLI(1986), pode-se resolver (6.3) para dar

onde t = (t"), W = (W), € a matriz quadrada © tem elementos @, = d)Q x" -x"

w=0qt (6.4)

MICHELLI(1986) mostrou que para um grande ntimero de classes de funcGes
¢(.), a matriz @ é realmente ndo singular levando-se em conta que os pontos séio distintos.
A teoria de MICHELLI se aplica a muitas escolhas de @, incluindo-se as funcdes lineares.
Se cb(x) =x?, entfio a fun¢fo (6.2) é necessariamente uma fungfo quadritica em x, tal que
@ ¢ singular se d excede a dimensdo do espago das polinomiais quadraticas, a qual €
0.5(d+1)d+2). Quando os pesos em (6.2) s&o ajustados pelos valores dados em (6.4), a

funcdio h(x) representa uma superficie continua e diferenciavel a qual passa exatamente

através de cada ponto dado.

Existem diversas formas de modelos lineares cujas fungdes base s@o polinomiais

ou variag¢Oes das mesmas. Combinag6es de ondas sinusoidais (séries de Fourler)

M

o(x)= sen(M]

s3o fregiientemente usadas em processamento de sinais. Fungdes logisticas, do tipo
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1
1+ exp(bTx—ba)’

d(x)=

sdo utilizadas em redes neurais com perceptrons de milti camadas.

Das diversas formas de funcdes base ja consideradas, a mais comum ¢ a fungio

Gaussiana, BROOMHEAD e LOWE(1988), MOODY e DARKEN(1989)

¢(x)= exp(—- ;:z J (6.5)

Conforme descrito anteriormente, PLATT(1991) utiliza uma aproximacfo para
inicializacdo dos pesos da primeira camada e diz que o desempenho da rede melhora. No
programa implementado neste trabalho pode-se comprovar que ainda que ndo seja de forma
tio acentuada, a melhora pode realmente ser observada. Deste modo, a modificagio

proposta pelo autor €

(6.5a)
0 de outra forma.

é)(x):{(l-—(x/qcz))z se X<qo-2

onde q=2,67 foi escolhido empiricamente para se fazer o melhor ajuste Gaussiano.

A Figura(6.2a) mostra a funcio Gaussiana, a qual ¢ uma fungdo kernel bastante
popular, com trés diferentes tamanhos de o, onde o pardmetro o controla as propriedades

de “alisamento” da funcio de interpolacio. A Gaussiana (6.5) ¢ uma func3o base

localizada®® com a propriedade de que ¢ — 0 quando Ex] — . Desta forma, tem-se que a

30 termo se refere ao fato de que a funcdo Gaussiana ser uma fungdo que d4 uma resposta significativa
somente nas vizinhangas do centro.
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fungdo Gaussiana RBF decresce monotonicamente conforme se distancia do centro. Uma

outra fungio base com a mesma propriedade ¢

(X) (X +C ) ,a>0 (6.6)
a qual € uma equagio multiquadrica (MQE) inversa, (Fig6.2 c).

Nio €, entretanto, necesséario que a fungio base seja localizada de forma que outras
possiveis escolhas sfo as fungbes spline thin-plate (TPS), devidas a DUCHON(1976) e
MEINGUEST(1979), as quais sdo fungdes derivadas de métodos variacionais, Figura(6.2d)

o(x) = x* log(x). 6.7)
A funcéo
¢(x):(xz+czy},0<ﬁ<l (6.8)

para a qual B = 0,5 € conhecida como fungdo multi-quadratica;

A pseudo-cibica (PC) tem a forma

o(x)=x>, (6.9)
mostrada na Figura(6.2d) e foi desenvolvida por DUCHON(1976).

E a funcdo "linear”



193
o(x)=x (6.10)

a qual tém a propriedade de que ¢ —> o, quando x — «.

Notar que, na funcfio (6.10), x= Hx—x“ e por isso ainda é nfo-linear em relacdo aos

componentes de x. Em uma dimenséo, representa a forma mais simples de interpolacdo, e

ndo é suficientemente flexivel para ser utilizada em aprendizagem supervisionada.

b.
= A1) valor de valor de ¢
i sigma
i e P e | P
:: “\\\ . M - \\\ / ——— g
o ! .\\ —G N .
- X st
” N l‘_\.h o
2 (‘}_ 2 -2 c; 2
FUNGAO BASE GAUSSIANA EQUACAO MULTI-QUADRICA
| c ; d‘
£ valorde ¢
I I P p \ 1/
v -—-M 3 _ Vi —— T FIC
- 2 \‘;‘ —C ot \\ . ;, TPS
e N Y
2 0 2 ) i
r r
EQUACAO MULTI-QUADRICA ar
INVERSA PSEUDO-CUBICA E SPLINE

Figura (6.2): Formas das cinco RBF mais comumente usadas.

Segundo CHEN et al.(1991), no contexto de redes neurais, existem razdes para se
considerar fungdes base localizadas. As fun¢des Gaussianas serfio priorizadas aqui porque

além de serem localizadas, t€m um grande nimero de propriedades analiticas uteis*,

* Funcdes bem comportadas, diferenciaveis.
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6.2.2 CASO DE SAIDA MULTI-DIMENSIONAL

A generalizagfio para diversas varidveis € direta. Cada vetor de entrada x" deve ser

mapeado exatarnente sobre o vetor de saida t" o qual tem componentes t tal que a fungio

(6.1) se torna

b, (x")=t;.n=1,..,N (6.11)

onde hy(x) € obtida por superposi¢iio das mesmas N fungdes base como para o usado no

caso unidimensional,

h, (x)= iwmﬁlx— x| (6.12)

(notar que neste caso existe um conjunto de pesos para cada ajuste). Os pesos s&o, por

analogia, obtidos como em (6.4)

Wy =3 (@)t (6.13)

n

Notar que em (6.13) a mesma matriz @' é usada para cada uma das fungdes de

saida.

A partir das defini¢cfes acima, onde se mostra a utilizacdo das funcdes base para o
mapeamento de uma funcdo qualquer, pode-se depreender que o método da fungio base
radial constroi a solugéio para o problema da interpolacdo como uma combinac¢éo linear das

fungdes base lineares.
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6.2.3 REDES NEURAIS COM RBF

Redes com RBF sdo redes neurais com camadas de neurbnios ou ndés em
feedforward (Figura(6.1)). Os nés da camada de entrada simplesmente propagam os valores
para a camada oculta , onde estdo totalmente conectados. As conexdes entre a camada de
entrada e a camada oculta especifica o conjunto dos centros das fungdes. Os centros das
fung¢Bes podem ser fixados antes do treinamento da rede ou entdo modificados durante o
treinamento da mesma. Para cada nd oculto determina-se uma distincia entre eles e o vetor
de entrada, denotado pela norma Euclidiana, e entfio realiza-se uma transformacfio nesta
distancia calculada. Cada né oculto € totalmente conectado aos noés de saida. Os pesos entre
a camada oculta e a camada de saida sfo determinados durante o treinamento da rede. Cada

nd de saida da rede determina uma soma ponderada das saidas dos nds da camada oculta.

Muitas das vantagens dos modelos de redes neurais adaptativos estio contidas nos
aspectos nio lineares das unidades ocultas tal que as relaces nfo lineares de entrada-saida
possam ser modeladas. Infelizmente, uma vez que o critério de erro depende da resposta de
elementos ndo lineares, o problema de encontrar uma solugdo otima global torna-se um
problema de minimiza¢do quadrada, os quais podem ser resolvidos, usualmente, por
técnicas iterativas. Por exemplo, por propagacéo reversa do erro, a qual sofre do defeito de
se poder encontrar antes da solugdo global, uma solu¢io local, o que muitas vezes nem

mesmo com um bom conjunto de partida pode ser contornado.

Uma rede com RBF € muito similar em arquitetura as redes com MLP treinadas
com algoritmo backpropagation. A maior diferenca ¢ a funcfo de ativagdo na camada
oculta. Redes com MLP usam como funcio de ativacio a fungdo sigmoidal, redes com RBF
usam a funcdo base radial como funcfo de ativagfo. Outra notavel diferenca entre os dois
tipos de redes ¢ o nlimero de nds da camada oculta. Se ambas s#o utilizadas para resolver o
mesmo problema, a rede com RBF terd muito mais nds que a rede com MLP. Especificar
uma rede com RBF para resolugéo de um problema € equivalente a especificar o niimero de
no6s em cada uma das camadas. O numero de nés de entrada para as camadas ‘externas’ é
facil de se determinar. Por exemplo, quando se quer fazer uma interpolacio de dados, o
ntmero de nds de entrada € igual ao ndmero de variaveis independentes, e o niimero de nds

de saida € igual ao niimero de varidveis dependentes. Para problemas de classificagdo, o
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ntmero de nos de entrada ¢ usualmente igual ao ntimero de classes. A seleco do nimero
de nds das camadas ocultas e os centros das fungfes é muito mais flexivel e muito mais
dificil por depender de alguns fatores externos como por exemplo a capacidade de

processamento que se dispde para efetuar os calculos.

Os mapeamentos discutidos para o RBF proporciona uma fung¢do de interpolagéo a
qual passa exatamente através de todos os pontos dados, exceto os desvios de aproximagio,
BISHOP(1995). Uma limitacfo para o procedimento de interpolacfio exata ¢ o numero de
funcdes base, que neste caso, ¢ igual ao namero de padres no conjunto de dados, € assim

para grandes conjuntos de dados, a fun¢dio de mapeamento se torna muito dificil de ser

determinada.

Introduzindo-se um nOmero de modificagbes no procedimento exato de
interpolagio obtém-se a rede neural com RBF dada por BROOMHEAD ¢ LOWE(1988) e
também por MOODY e DARKEN(1989)). Estes trabalhos descrevem uma interpolacdo
mais “suave” na qual o mimero de fung¢des base ¢ determinado pela complexidade do
mapeamento a ser processado ao invés do tamanho do conjunto de dados; perde-se assim
um pouco da flexibilidade do método mas ganha-se em tempo de processamento e

diminui¢do das dificuldades computacionais, a interpolagdo, desta forma deixa de ser exata.

As modifica¢des requeridas sfo:

1. O nimero M de fungbes base ndo necessita ser igual ao nimero de N pontos dados, e

tipicamente € muito menor que N.

2. Os centros das fungdes base sio restringidos para serem dados pelos padrdes do vetor

de entrada. Desta forma, a determinagfio dos centros convenientes se torna parte do

Processo.

3. Em lugar de ter uma largura comum para o parimetro ¢, a cada fungio base € dado o

seu proprio valor de ¢, 0 qual € também determinado durante o treinamento.

4. Pardmetros de bias s#o incluidos na soma linear. Eles compensam a diferenca entre o
valor médio dos dados da funcfio de ativacio base e os valores médios dos alvos

correspondentes.
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O problema da interpolagio pode ser colocado quando se tem m vetores distintos,

Ix;3i= 1,2,...,N} em R"e N niimeros reais {y,;i= 1,2,...,N} na forma {(x,,y, )}N como

i=1?

o de encontrar uma fungfo Y : " — R a qual satisfaz as condigdes de interpolacio
v(x,)=y; i=12,.,N

a funciio Y é definida de tal forma que passa através de todos os pontos.

Quando estas mudangas sdo feitas na férmula de interpolagdo exata (6.12), chega-

se 4 seguinte forma para o mapeamento da rede neural com RBF
M

¥ ()= Wi, (x)+ Wy (6.14)
=1

Para o caso da funcio base ser Gaussiana, tem-se

2
[x—ul

20‘?

$,(x)=exp — (6.15)

onde x ¢ o vetor de entrada d-dimensional com elementos x; e 14;€ o vetor que determina o

centro da funcdio base ¢, e tem elementos 11, . Notar que as Gaussianas em (6.15) néo sio

normalizadas. Este mapeamento pode ser representado como uma rede neural mostrado na

Figura (6.1).

Um esquema de aproximagio tem a propriedade de, em um conjunto de fungdes

aproximagiio (i.e. o conjunto de fungbes correspondentes a todas as escolhas dos
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pardmetros ajustiveis) ha uma fungdo a qual tem um erro de aproximagdo minimo para

qualquer funcdo dada ser aproximada.

A funcio RBF Gaussiana considerada acima pode ser generalizada para permitir

matrizes covaridncia arbitrarias 2;. Assim tomando-se as fungdes base a forma sera

0,(x)= exp{—%(x“uj)‘"zf(x—u,-)} (6.16)

Uma vez que as matrizes covaridncia sdo simétricas, isto significa que cada fungdo
base tem d(d+3)/2 pardmetros independentes ajustaveis (onde d € a dimensio do espaco de
entrada), e pode ser comparada aos (d+1) pardmetros independentes para as fungbes base
em (6.15). Na pratica ha um frade off” a ser considerado entre 0 uso de um pequeno ntimero
de bases com muitos pardmetros ajustaveis e um grande nimero de fung¢des menos

flexiveis.

Um aspecto chave das redes neurais com RBF € a distingo entre 0s papéis dos
pesos da primeira ¢ da segunda camadas. Como sera visto, as funcbes base podem ser
interpretadas de uma forma que permite aos pesos da primeira camada (i.e. pardmetros que
governam as funcles base) serem determinados através de técnicas de treinamento néo
supervisionado. Isto leva a um procedimento, em dois estdgios, para as redes neurais com

RBF. No primeiro estagio o conjunto de dados de entrada {x"}, sozinho, é usado para
determinar os pardmetros das fungdes base (por exemplo y; € o; para a fungo Gaussiana

esférica considerada acima). As fungdes base sfo entdo conservadas fixas enquanto os
pesos da segunda camada s#o encontrados na segunda fase do treinamento. Técnicas para
otimizar os pardmetros das fungdes base podem ser vistas em BISHOP(1995). Para efeitos
de demonstracio da metodologia, serd assumido que os parfmetros ja tenham sido
escolhidos, e serd discutido o problema de otimizacio dos pesos da segunda camada. Notar
que se existe menor nimero de fungdes base que os pontos dados, entdo em geral, ndo serd

possivel encontrar um conjunto de valores para os quais a fun¢fo de mapeamento ajusta os

dados exatamente (interpolagfio ndo exata).
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Comega-se considerando-se o mapeamento de rede neural com RBF dado em

(6.14) e considerando o bias incluido nos pesos dados, tem-se

v @)= wb,&) 6.17

i=¢

onde ¢, € uma fungdo base ‘extra’ com valor de ativagdo fixado em 1, ¢, =1. Isto pode se

escrito em notacéo matricial como

y(x)= Wo (6.18)
Y1 ajr a1y A gy | Wy
Yz |_|2321 322 A am | W3
M M M O M M
Ym Am1 22m A App A\Wp

onde

aj = @lei —c J1|) i,j=1,2,...,m

W::(wkj) € ¢=(¢j)-

Desde que as fungGes base sejam conservadas fixas, a rede ¢ equivalente a rede de
camada simples utilizando discriminante linear. Se as funges base puderem se mover ou
mudar de tamanho ou se ha mais que uma camada oculta, a rede com RBF € nfo linear.
Pode-se otimizar os pesos minimizando-se através de uma funcfo erro conveniente. Uma

escolha particularmente conveniente € considerar a soma dos quadrados do erro dada por



E-> XY b be)-4f (6.19)

onde t;, é o valor alvo para a unidade de saida k quando se alimenta a rede com os valores
do vetor de entrada x". Desde que a funcfo erro é uma fungfio quadratica dos pesos, seu

minimo pode ser encontrado em termos da solucdo de um conjunto de equagdes lineares,
BISHOP(1995)

OTOW ' =®'T (6.20)

onde (T)ax =1,

€

(@)=,(").
A solugdo formal para os pesos ¢ dado por
W' =0T (6.21)

onde a notagio @ denota a pseudo inversa de &. Na pratica, as equacSes (6.20) sdo
resolvidas usando-se SVD®, para evitar problemas devido ao possivel mau
condicionamento da matriz @ . Assim, pode-se ver que os pesos da segunda camada podem

ser encontrados, rapidamente, através de técnicas de inversio de matrizes.

Na maior parte serdo consideradas redes com RBF nas quais a dependéncia da
funcio das redes na segunda camada serdo lineares, ¢ a fun¢fo erro é dada pela soma dos

quadrados. E possivel considerar o uso de fungdes de ativagiio néo lineares aplicados as

35 Ver TEIXEIRA(1997).
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unidades de saida, ou outras escolhas para a funcfo erro. Entretanto, a determinacgéio dos
pesos da segunda camada nfo ¢ um problema linear, e consequentemente ¢ necessaria uma
técnica de otimizagdo ndo linear. Uma das maiores vantagens das redes com RBF ¢ o fato

de ser possivel evitar a necessidade de tais otimizagdes das redes durante o treinamento.

Uma vantagem da rede com RBF em relaciio as MLP*® é que os parfmetros do
modelo tém alguma interpretaciio em relacio ao processo modelado. Os pesos entre a
camada de entrada e a camada oculta representam ou os pontos dados no espago de entrada
ou posi¢des selecionadas no espago de entrada. Os pesos entre a camada oculta e a camada
de saida controlam as contribui¢des de cada nd oculto. Para MLP com uma camada oculta,
selecionar o nimero proprio de nés na camada oculta é o inico mecanismo para regular a
complexidade do modelo. Com o acréscimo do nimero de nds ocultos a complexidade
aumenta. Em redes com RBF, o fator de alisamento (também chamada a largura dos
campos) prové um mecanismo alternativo para regular a complexidade do modelo.
Otimizar o fator de alisamento ¢ usualmente mais facil e mais rapido que o nimero de nos
da rede. Sabe-se que redes RBF podem ser treinadas muito mais rapidamente que redes

com MLP, e o minimo global € garantido na superficie de erro. O projeto e treinamento de

redes com RBF consiste em:

1. determinar quantas fun¢des kernel utilizar,
2. encontrar seus centros e largura, e

3. encontrar 0s pesos gue 0s conecte aos nos de saida.

6.2.4 RBF E A TEORIA DA APROXIMACAO

A propriedade de interpolacio da rede com RBF, assegurada pelo teorema de
Michelli, MICHELLI(1986), ndo ¢ suficiente para garantir bons resultados. Uma questdo

muito importante que surge a partir da teoria da aproximacg@o ¢ se a solugdo pode ser

3¢ Veja topico de comparagio de desempenho dos dois métodos neste capitulo.
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impedida de ser alcangada devido as oscilagdes entre os pontos de interpolac@io. Isto,
assegura POGGIO e GIROSI(1989), ndo acontece quando se usa funcdes spline, devido as

restricdes de alisamento que sdo impostas a este tipo de fungdes, contudo, pode acontecer

quando se usa outras fungSes radiais.
JACKSON(1988) obteve um importante resultado a respeito desta questdo.
Segundo sua questdio geral: dada uma fungio multivariada h(x) e um conjunto de N padrdes

{xi ]i = 1,...,N}, existe uma seqliéncia de fungdes HN(X) com

N k
Hy(x)= ZW?Q’Q?!‘ —e )+ Zla?pj (x)

i=1 i
em algum dominio limitado e aberto no qual
[HN(x)wh(x] — 0 quando N~ ?

Segundo a proposta de JACKSON, esta pergunta pode ser respondida

afirmativamente por causa das consideracBes feitas. Em particular, ele considerou que a

fungdio ®(r)=r e mostrou que estas condi¢des sdo satisfeitas em R*"* mas ndo em R

Ainda com respeito a teoria da aproximag#o, existe o problema com os ruidos nos
dados. Em casos como este, fica sem sentido se referir a interpolacdo pois o erro devido aos
ruidos pode ser maior que erro devido a interpolagéio propriamente dita, ¢ uma modificaglo
conforme a sugerida por TIKHONOV e ARSENIN(1977) pode ser introduzida para se
chegar a uma soluc#o para a equagao (6.18). A solugio proposta consiste em trocar a matriz
¢ por ¢+ Al onde I € a matriz identidade, ¢ A é um pardmetro ‘pequeno’, cuja magnitude

¢ proporcional & quantidade de ruido nos padrdes apresentados. Deste modo, os coeficientes

das fungdes radiais expandidas ficam

y{x)= W[p+2I]. (6.18)
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Esta equa¢do da uma aproximacéo para a RBF expandida, e a forma original pode

ser recuperada se se fixar A igual a zero.

6.2.5 TEORIA DE REGULARIZACAO

Uma motivacéo alternativa para expansdes RBF vem da teoria da regularizacéo
(POGGIO e GIROSSI(1990a ¢ 1990b). A técnica de regularizagdo envolve adicionar a
fungiio erro um termo extra o qual € projetado para penalizar mapeamentos 0s quais néo sao
bem comportados, podendo assim controlar a complexidade do modelo. Isto ocorre porque

quando se deseja fazer a aproximagdo de uma funcio, algumas consideragSes a respeito da

fungio sdo necessarias devido ao fato de que num conjunto de dados D = {(Xl »¥; )}T , com
ruidos, existirem ‘infinitas’ respostas possiveis, o que torna o sistema mal colocado. Uma
maneira de consideragdo ¢ fazer a fungfo ser aproximada por alguma forma y(w,x) as
quais dependem somente dos pardmetros w desconhecidos. A solugdo do problema
colocado desta maneira depende muito fortemente de uma consideragio (forma da fungio)
correta. Se com a forma funcional assumida é possivel apenas uma representacfio ndo muito
fiel da verdadeira funcfio buscada, nenhuma técnica de regressfio possibilitard um ajuste
melhor, por melhor que seja tal técnica. Por outro lado, ao invés de se escolher a forma
funcional, a forma mais comum ¢ assumir que a fun¢io de aproximacido é uma funcdo bem

comportada no sentido de que duas entradas similares correspondem a duas saidas

similares.

Para simplicidade de notac#o sejam consideradas redes que tenham apenas uma
saida simples y, tal que com a soma dos quadrados dos erros, a funcdo erro total a ser

minimizada torna-se

£-Lrl)-ef + 2iyTax =
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onde P € algum operador diferencial, como por exemplo o regularizador de Tikhonov, ¢
v é chamado o fator de regularizagfio, e pode ser visto como um fator de suficiéncia do
conjunto de dados para especificar a fun¢fio. Em particular, quando o valor do fator de
limitac#o é zero, implica que o problema € néo restringido e ento a solugdo da fungdo pode
ser encontrada através dos exemplos. No outro extremo, quando o fator tende ao infinito,
implica que uma restri¢io de bom comportamento € per se suficiente para especificar a
solucdo. O primeiro termo da equaglo se refere 4 proximidade da funcfio y em relagéio aos
dados e o segundo termo se refere ao comportamento da funcfo, presenga ou nio de

oscilagdes. Fungdes de mapeamento de rede y(x) as quais tém uma grande curvatura dardo

surgimento a grandes valores de }Py{z e conseqlientemente a grandes penalidades na fungio

erro total. O valor de vcontrola a importancia relativa do termo de regularizacio, e

conseqiientemente o grau de ‘alisamento’ da fun¢@o y(x).

Pode-se resolver o problema de minimos quadrados de (6.22) usando célculo das
variacdes, BISHOP(1995), como segue. Ajustando-se a derivada funcional de (6.22) com

respeito a y(x) para zero obtém-se

> frlxr)- 1" Jolx~x" )+ vPPy(x) =0 (6.23)

n

onde Pé o operador diferencial adjunto para P e S(X) ¢ a funcfio Delta de Dirac. As

equagdes (6.23) sdo as equagdes Euler-Lagrange correspondentes a (6.22). Uma solugdo

formal para estas equagdes pode ser escrita em termos do teorema de Green do operador

PP , as quais s@o fungdes G(x,x") que satisfazem

PPG(x,x)=5(x-x') (6.24)

Se o operador P ¢ translacionalmente e rotacionalmente invaridvel, as funces de

Green dependem somente da distdncia [x ~x’

{, e conseqlientemente sdo fungdes radiais. A

solugio formal para (6.23) pode ser escrita como
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y(x)=zw,G{x-x"

) (6.25)

a qual tem a forma de uma expanséo linear em fungdes base radial. Substituindo (6.25) em
(6.23) e usando (6.24) obtém-se

3 b )=t ol x)+ 0T w,3(x - x) =0,

(6.26)

Integrando-se sobre toda a regido em volta de X" mostra que os coeficientes de wy
satisfaz

y(x” )-—t“ +ow, =10, (6.27)

Valores para os coeficientes w, podem ser encontrados resolvendo-se (6.25) nos

valores dos dados de treinamento x" e substituindo-se em (6.27). Isto d4 os valores de wy
como as solugdes da equacdo linear

(G»M)I)Wxt

(6.28)

onde (G)m. = G(l

X" - X" ), (w), =w., (t), = t"e I denota a matriz unitaria.

Se o operador P ¢ escolhido como tendo a forma particular

o

eyfax=3 = 0y ax

oo M2

(6.29)
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onde D* = (Vz)l e D ::‘V(V2 )K, com Ve Vdenotando os operadores gradiente e

Laplaciano respectivamente, entdo as fungBes de Green sfo Gaussianas com largura dos

pardmetros igual a .
Existe muita similaridade entre esta forma de funcfio base e aquela discutida no

contexto da interpolag@io exata. Aqui, as func¢Ses de Green Gmx—x“ ) correspondem as

fungdes base d)qlx—x" ), e hd uma funcdo deste tipo centrada em cada ponto dado no

conjunto de treinamento. Também vé-se que (6.28) reduz o resultado da interpolagéo exata
(6.3) quando o parmetro de regularizacdo ¢ € zero. Quando 0 parmetro de regularizagio
¢ maior que zero, entretanto, ndo se tem uma interpolacdo exata. O efeito do termo de

regularizac@o € for¢ar um mapeamento mais ‘alisade’ da funcfio da rede.

Na prética, a regularizagiio também pode ser aplicada a redes com RBF nas quais
as fungdes ndo sejam restringidas a ser centradas nos pontos de dados, nos padrdes, € nos
quais o numero de fungbes base ndo necessitam igualar 0 nimero de pontos dados.

Também, termos de regularizagdo podem ser considerados para fungdes cujas bases ndo

sejam necessariamente funcdes de Green.

Levando-se em conta que o termo de regularizacio ¢ uma fungfo quadratica do
mapeamento da rede, os pesos da segunda camada podem novamente ser encontrados pela
solugio de um conjunto de equagdes lineares as quais minimizam a soma dos erros

quadrados. Por exemplo, o regularizador

v 52Y§
—Z‘ZZZ( o ) (6.30)

penaliza os mapeamentos 0s quais tenham grande curvatura, BISHOP(1991). Este

regularizador leva aos pesos da segunda camada os quais sdo encontrados pela solugdo de

MW =®'T (6.31)
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onde

n i

. n, o 624};’ 82‘!);1'
M), = Z{‘bs‘bj‘ *UZ{ ox 5% J} (6.32)

e &= (@; ), como antes. Quando v =0 (6.31) reduz-se aos resultados prévios (6.20). A
inclusdo do termo de regularizagfio adiciona pequenas porgdes ao custo computacional,

desde que a major parte do tempo € gasta resolvendo-se as equagdes lineares acopladas
(6.31).

Mais motivacio para o uso de RBF para aproximacio de fungdes vem da teoria de
regressdo kernel. A meta do aprendizado € encontrar um mapeamento de X para y o qual
capture os aspectos sistematicos dos dados, sem ajustar os ruidos dos dados. As bases para
o entendimento desta técmica estio descritas no trabalho de GHAHRAMANI e
JORDAN(1994). Para a utilizacéio de redes com RBF para classificacéo, pode-se consultar
o trabalho de DUDA e HART(1973) ou o de BISHOP(1995), onde existe um completo

desenvolvimento da teoria.

6.2.6 SUBCONJUNTOS DE DADOS

Um procedimento simples para a selecfio de centro de base de fungdes p; € ajusta-

los iguais ao subconjunto randémico dos vetores de entrada a partir do conjunto de
treinamento. E claro que isto n3o ¢ um procedimento 6timo e est4 longe de estar préximo a
estimacfo da densidade, e isto pode levar ao uso de um ndmero desnecessario de fungdes
base a fim de conseguir desempenho adequado no treinamento de dados. Este método ¢

fregiientemente usado, entretanto, para proporcionar um conjunto de valores iniciais para

muitos dos procedimentos adaptativos.

Qutro caminho € comegar com todos os dados como centros de fungdes base e
entio seletivamente remover centros nos quais se tenha perturbagdes minimas no

desempenho do sistema.
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Estas técnicas apenas ajustam os centros das fungdes base, e as larguras dos

pardmetros o;devem ser escolhidos usando algum outro procedimento. Uma heuristica

apropriada € escolher todos 0s o, como sendo iguais e dados por algum muiltiplo da

distancia média entre os centros das fun¢les base. Isto assegura que as funcGes base
sobreponham em algum grau o que, conseqiientemente, da uma representacfo relativamente
boa da distribuiciio dos dados de treinamento. Deve-se também reconhecer que a largura
Gtima pode ser diferente para as funcSes base em diferentes regides do espago de entrada.
Por exemplo, as larguras podem ser determinadas a partir da distdncia média de cada
fungfo base aos seus L mais proximos vizinhos de cada fungfo base, onde L ¢ tipicamente
‘pequeno’. Tais procedimentos de escolher os pardmetros da fungdo base sfo muito rapidos,

¢ permite que a rede com RBF seja ajustada rapidamente, contudo, sdo procedimentos que

nio podem ser considerados como 6timos.

6.2.7 MINIMO QUADRADO ORTOGONAL

O principal caminho para selecionar um subconjunto de dados como centros de
funcdo base ¢ inspirado na técnica dos minimos quadrados ortogonais. O procedimento
para seleg@o de fungdes base inicia-se considerando-se uma rede com apenas uma funcio
base. Para cada dado ajusta-se o centro da funcio base para o vetor de entrada para aquele
dado, e entdo ajusta-se os pesos da segunda camada pela técnica da pseudo-inversa usando
o conjunto de N dados. Os centros das fun¢des base os quais dfio os menores erros residuais
sio conservados. Nos passos subseqiientes do algoritmo, o niimero de fungSes base € entéo
aumentado incrementalmente. Se a este ponto no algoritmo, Ados pontos dados tiver sido
selecionado como centro das fungfes base, entdo N-Aredes sdo treinadas e cada um dos
restantes N-Adados, por sua vez, € selecionado como centro das fun¢des base adicionais.
As funcées base extra, as quais ddo o menor valor para a soma dos quadrados dos erros

residuais, sdo entdio conservadas, € o algoritmo prossegue para o proximo estagio.

Tal caminho € computacionalmente intensivo desde que a cada passo € necessario

obter uma solugio completa da pséudo-inversa para cada possivel escolha das fun¢des base.
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Um procedimento muito mais eficiente para conseguir o mesmo resultado ¢ o do minimo
quadrado ortogonal, CHEN et al.(1989,1991). Em linhas gerais, o algoritmo envolve uma
adi¢do seqiiencial das novas funcdes base, cada uma centrada nos dados, como descrito
acima. Isto € feito construindo-se um conjunto de vetores no espago S ocupado pelos
vetores das unidades de ativagio ocultas para cada padrfo no conjunto de treinamento. E
entdo possivel calcular diretamente quais os dados deveriam ser escolhidos como os
proximos centros das fungdes base a fim de produzir a maior redugdo na soma dos
quadrados do erros residuais. Valores para os pesos da segunda camada sdo também
determinados ao mesmo tempo. Se o algoritmo € aplicado continuamente, entfio todos os
pontos serdio selecionados, e o erro residual sera zero. A fim de conseguir boa

generalizagdo, © algoritmo deve ser parado antes que isto ocorra. Este € o problema da

selecsio da ordem do modelo.

6.2.8 APRENDIZAGEM EM REDES COM RBF

Quando se usa grandes conjuntos de dados para o treinamento de redes com RBF o
nimero de nds na camada oculta e a localizacio dos centros terd profundos efeitos no
desempenho da solucfio da rede. A escolha majs natural, como dito antes, € fazer o numero
de nos da camada oculta como sendo igual ao ntimero de padrbes disponiveis para o
treinamento da rede. Este procedimento leva & mais bésica forma de rede com RBF. As
principais vantagens desta escolha sdo: 1) € simples; 2) a escolha dos centros das fungdes é
unicamente determinado; 3) utiliza totalmente o conjunto de dados apresentados; e 4) ¢
aitamente desejavel no caso de entradas de alta dimensio e de dados de treinamento
altamente esparsos. Enfretanto, existem muitos problemas associados a essa solugio
simples. Por exemplo, custo de computagéo, problemas com o mau-condicionamento,
problemas com sobreajustamento, ou seja, mais dados que o necessario. Uma analise de

cada um dos problemas pode ser feita como a seguir.

Custo de computacio: quando se tem um ntimero muito grande de dados, o processamento

destes dados pode ser problematico, tomando um alto tempo, pois a complexidade cresce
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polinomialmente com ordem N, uma vez que uma mairiz desta ordem precisard ser

mvertida.

Mau-condicionamento: na operacdo de inversio da matriz, o niimero da condigdo ¢ uma
medida do efeito sobre uma matriz inversa aproximada. E um ntmero definido como a
razdo do maior autovalor pelo menor autovalor. Se o numero da condigdo € ‘proximo’ a N,
a matriz € dita ser bem-condicionada. Se ¢ muito maior que N, ¢ dita ser mal-condicionada,

¢ a solugBo aproximada obtida para a equacdo linear Ax = b sera muito sensivel ao valor

dos coeficientes.

Sobreajustamento: escolhendo-se uma fungdo base para cada padrdo, a rede tem no
minimo N+n+1 pardmetros livres (N pesos, n bias para os nos de saida, 1 largura da fungéo
base). O namero de graus de liberdade na rede € maior que o numero de dados. A rede pode
passar exatamente através de cada dado quando a largura da fungfo base € escolhida
suficientemente pequena. Se os dados tém um comportamento regular mas estdo
contaminados por ruidos, a rede reterd todas as caracteristicas dos pontos individuais. Este
fenémeno é entdo chamado de sobreajustamento. O modelo ajusta muito bem o conjunto de
dados apresentados, mas normalmente ¢ péssimo para generalizagio do treinamento. As

oscilagdes do ajuste podem ser muito intensas, e isto caracteriza o fendmeno.

A fim de se contornar estes problemas acima apresentados, associados &s redes
com RBF, inimeros métodos tém sido propostos para reduzir o nimero de centros das

fungdes e para selecionar os centros das mesmas.

6.2.9 ALGORITMOS DE CLUSTERING (OU ALGORITMOS
DE AGRUPAMENTO)

Por causa do curso da dimensionalidade que atormenta muitos procedimentos de

reconhecimento de padrdes, uma grande variedade de redutores de dimensdo tém sido



211
propostos. Os procedimentos estatisticos clssicos sdo ‘analise do componente principal® e
‘analise de fator’, sendo que ambos reduzem a dimensionalidade através da combina¢io de

caracteristicas.

Em sentido amplo, um esquema de classificacio pode simplesmente representar
um método conveniente para organizar um grande conjunto de dados tal que a recuperagio
de informacgdes seja feita de forma mais eficiente. Descrever padrdes de similaridade e
diferencas entre os objetos sob investigagio por meio dos rétulos de suas classes pode
prover um resumo apropriado de dados, EVERITT(1993). A solugdo geralmente buscada é
a particdo dos m objetos dados em um conjunto de clusters onde um objeto pertence a

somente um nucleo, e o conjunto completo de tais niicleos contém todos os objetos.

Os dados basicos para analise de clusters é, e geral, uma matriz X, a qual da os

valores das variaveis para cada um dos objetos ou individuos sob investigacio. Desta forma

<
=

> O > >
=

onde as varidaveis podem ser de diferentes tipos.

Como um simples methoramento da escotha do subconjunto de dados como os
centros das fungdes base, pode-se usar as técnicas de clusfering para encontrar um conjunto
de centros os quais mais precisamente reflete a distribuicBo dos dades. MOODY e
DARKEN(1989) usam o algoritmo K-means clustering, no qual o namero K de centros

deve ser decido de antemdo. O algoritmo envolve um procedimento de re-estimagio.
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6.2.10 SELECAO UNIFORME OU RANDOMICA DOS
CENTROS

Selecio randdmica dos centros: a fim de se reduzir o nimero de centros das fungdes (i.e,
o numerc de nos ocultos), 0 método mais ficil e 0 menos intensivo computacionalmente € o
método de selegio randdmica: selecionando-se m padrdes randomicamente dentro do
universo N de padrdes (m<N). Este método se baseia no fato de que se o conjunto de N
padrdes do conjunte de treinamento forma um conjunto representativo, um subconjunto
retirado randomicamente deste conjunto inicial, dard um bom subconjunto representativo
de dados. Esta técnica da resultados de pouca confiabilidade para conjuntos de dados pouco

representativos.

Selecdo uniforme dos centros: colocando-se os centros em uma grade uniforme assegura-
se que os centros estejam uniformemente distribuidos sobre o espago de entrada.
Entretanto, esta técnica produz bons resultados somente se os proprios padrdes também

estiverem também uniformemente distribuidos pelo espaco de entrada.

6.2.11 ALGORITMO K-MEANS CLUSTERING

Ao invés de colocar os centros das fungdes em cada um dos padrdes dados ou em
um subconjunto de dados randomicamente selecionados, um método mais comumente

usado € o que emprega o algoritmo k-means clustering para encontrar os centros das
fungdes, DUDA e HART(1973).

Em geral, tais algoritmos sfo usados para agrupar objetos definidos por um
conjunto de propriedades numéricas de tal forma que os objetos dentro do grupo, s&o mais
similares que os objetos em grupos diferentes. Portanto, a um algoritmo clustering é preciso
que se dé critérios para se medir a similaridade dos objetos, € de como se agrupar dentro

do conjunto. O algoritmo k-megns usa a distdncia Euclidiana para medir as similaridades
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entre os objetos. Existem dois tipos de procedimentos para o algoritmo k-megns, o
adaptativo e o padro. O algoritmo K-means clustering precisa assumir que o niimero de

grupos (clusters) € conhecido previamente.

O algoritmo padrdo foi desenvolvido em 1957, e esta descrito em LLOYD(1982),
e em MaCQUEEN(1967) e ¢ um algoritmo de agrupamento (clustering) geral para agrupar

N objetos em m grupos de um dado niimero m. O método minimiza a distincia Euclidiana

quadrada E da forma:

N m
E=3 XM,

i=l1j=1

onde c¢j; j=1,2,....,m sdo os centros dos clusters, x;; 1=1,2,...,N sdo os N objetos. Mj; € a
fingio membro do cluster a qual € uma matriz M x m de {'s e 1's com exatamente um 1
por linha o qual identifica os grupos aos quais os objetos pertencem. Neste algoritmo, a
similaridade entre os objetos € definida pela distdncia Euclidiana: a menor distincia entre

dois objetos representa que os dois objetos sdo mais similares.

O algoritmo k-means

1. Escolher inicialmente um nimero m de clusfers. Randomicamente, escolher 0s m

padrdes de treinamento e atribui-los aos centros iniciais dos clusters.

2. Para cada padrio x;, atribua x; ao grupo j*, onde “Xi -, H = min“X‘ —C ”
i ; 1 i
i
3. Paracada gru ; = ~——1 : i
) ada grupo ¢j, ¢; = E X; , onde m; € o niumero de padrSes no grupo j.
j x;Egrupo i

4. Repita o passo 2, até que ndo ocorra mudancas no numero de clusfering ou tenha

atingido algum critério de distincia pré-estabelecido.
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6.2.172 MAPAS DE CARACTERISTICAS AUTO-
ORGANIZAVEIS DE KOHONEN

O algoritmo de Kohonen pode ser usado para determinar os centros do

agrupamentos devido a sua similaridade com o algoritmo -means.

O algoritmo de Kohonen € uma rede de duas camadas, entrada e saida. Os nés da
camada de saida sfo, usualmente, organizados em uma matriz de duas dimensdes. A
conectividade dos nds na camada de saida define a forma dos mapas de caracteristicas.
Cada nd de entrada ¢ totalmente conectado a cada né de saida no mapa. Os pesos entre a

camada de entrada e a camada de saida sfo modificados durante o treinamento.

Este algoritmo ¢ vidvel quando o nimero de centros de clusters pode ser
especificado antes de se comegar o procedimento de treinamento e a quantidade de centros

desejado ¢ alto. E deste ponto de vista, similar ao algoritmo k-means.

6.2.13 ALGORITMO DE DISTANCIA MaxMin

O algoritmo A-means somente pode ser usado quando se conhece, antes de
comegar o processamento dos dados, o numero de centros ou clusters. Caso este valor ndo
seja conhecido nestas condigdes, um outro algoritmo deve ser empregado. E neste contexto
que aparece o algoritmo de distincia minima ¢ méaxima. E um algoritmo simples devido a
BATCHELOR e WILKINS(1969) os quais desenvolveram uma forma de agrupar os dados

em um ntmmero desconhecido de centros ou clusters.

O algoritmo tenta alocar os centros de forma tio uniforme quanto possivel no
espago dos padrdes apresentados. O nitmero de centros de fungdes encontrados pelo

algoritmo depende da distincia minima especificada (ou pela distancia absoluta).

Algoritmo de MaxMin distincia
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1. Iniciar o primeiro centro das fungdes. Ajuste o centro inicial ¢; como sendo o primeiro

padrfio de treinamento ou qualquer outro padrfio randdmico escolhido.

2. Calcular a distincia minima de cada padrfo. Para cada padrdo x;, d, m_inl
]

X —¢.

3. Selecionar o padrio com a maxima distAncia minima. D = d;‘ = max{di }
i

1
SeD > 2 do valor médio de {meio ou D>D_, (onde Dy ¢ uma distincia

minima especificada) entdo adicionar o padréo x; ao conjunto de centros, ¢; = X;.
4. Repita o passo 2 enquanto um novo centro for gerado.

Este foi o algoritmo de clustering mplementado no programa apresentado neste
trabalho.

6.2.14 REDES COM RBF COMO APROXIMADORES
UNIVERSAIS

Redes com RBF de A entradas, m n6s ocultos e n saidas processa um

mapeamento ¥ : R* —> R". Antes de considerar quaisquer problemas praticos (por
exemplo como escolher o tamanho da rede, ou como os pesos serdo determinados durante o
treinamento) de obtenc@o da solugdo da rede com RBF para o problema dado, € preciso
responder a uma questio fundamental a respeito da habilidade de representacio das redes

com RBF. A questdo ¢: qual o tipo de classes de fungbes podem ser bem aproximadas pela

rede com RBF, y(x,Wl_m_n )? Aqui, W, _  representa os pardmetros livres da rede.
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A propriedade de aproximador universal: redes com RBF podem ser vistas como

esquemas de aproximagio. Um esquema de aproximagdo ¢ umn instrumento de um conjunto

F de funcdes ‘baseadas’ no espaco R”. Usualmente, este instrumento consiste de um

namero de componentes (por exemplo o nimero de nds ocultos m na rede), tal que o
conjunto 3 pode ser caracterizado por este namero (m); i.e., pode-se denoté-lo por 3, .
Deste modo pode-se escrever 3, =Y, _, 3, . Entio o modelo da fungdo € dito ter a
propriedade de aproximador universal, HORNIK et al.(1989), se T ¢ densa no espago das
funcdes continuas C{U] definidas em algum dominio U de R*; ou em outras palavras, para
qualquer fun¢do continua y(x) baseada em U existe uma fungfo especifica ¥.€3, tl

que f’ o (X) pode aproximar y(x) arbitrariamente bem.

HARTMAN e KELLER(1990), mostraram que a rede com RBF com nds ocultos

com fun¢des Gaussianas é um aproximador universal para mapeamentos definidos em

Ao . : :
espaco convexo, ", isto esta provado no teorema de Stone-Weierstrass, no mesmo artigo.

GIROSI e POGGIO(1990) provaram que redes com RBF definidas pela equacio
y(x)= Ele‘bj (x)

onde os w; si0 desconhecidos, m € o namero de nés da camada oculta, & ¢ i= tbqlx - Xj“)
¢ a funcdo base radial centrada no ponto x' , tem a propriedade da melhor aproximagao.

Um esquema de aproximacdo tem a propriedade de melhor aproximagio se no
conjunto 3 das fungdes de aproximacgfo, ha uma fungfo a qual tem erro de aproximacio

minimo para qualquer funcfo a ser aproximada a partir de um dados conjunto de fungdes.
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6.3 COMPARACAO DAS REDES RBF COM
PERCEPTRON DE MULTI-CAMADA

Resultados tedricos tém demonstrado que diversos tipos de redes neurais tem a
propriedade universal da aproximac8o, isto €, t€m a habilidade para representar uma fung¢éo
arbitraria com um grau de precisdo que é fungdo do nimero de unidades intermedidrias.
Entretanto, consideracdes préaticas tais como as relativas as vantagens de diferentes redes
neurais para a aproximaciio de fun¢Bes usando uma quantidade moderada de unidades

ocultas, nio sdo completamente entendidas, RUSSEL e FAUSETT(1996).

Redes neurais com RBF e perceptrons de mtlticamadas tém papéis semelhantes
uma vez que ambos provéem técnicas para aproximacfo de funces ndo lineares,
mapeando-as em espagos multi-dimensionais. Em ambos o0s casos, 0 mapeamento ¢
expresso em termos de composi¢des parametrizadas de funges de varidveis simples.
Entretanto, as estruturas particulares das duas redes sdo muito diferentes e isso €
interessante de ser comparado em mais detalhes. Algumas das importantes diferencas entre

perceptrons de milticamada e redes com RBF sdo:

1. As representacdes das unidades ocultas do percepfron de multicamada depende dos
somatorios ponderados (pelos pesos) dos valores de entrada, transformados por fungGes
de ativacdo monotdnicas. Assim, a ativacdo da unidade oculta em perceptrons sio
superficies constantes. Em coniraste, as unidades ocultas em redes com RBF usam a
distdncia para um vetor protétipo seguido pela transformacg@io com uma (usualmente)
fungdo localizada. A ativagio de uma funcSio base é desta forma constante em
hiperesferas concéntricas de dimensdo d-1 (ou mais geralmente, hiperelipséides de

dimensdo d-1).

2. Um percepiron de multicamada pode ser considerado como formador de representacgdo
distribuida no espacgo dos valores de ativagfio para as unidades desde que, para um dado

vetor de entrada, muitas unidades ocultas contribuirdo para a determinacio do valor de
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saida. Durante o treinamento, as fung¢des representadas pelas unidades ocultas devem
ser tais que, quando linearmente combinadas pelos pesos da camada final, eles geram
saidas corretas para uma faixa de valores de entrada possivel. A interferéncia e
cruzamento de pares entre as unidades ocultas, os quais isto requer, faz com que o
processo de treinamento seja altamente ndo linear, com problemas de minimo local, ou
proximo a regides monoétonas na func¢do erro resultando em quase cancelamento nos
efeitos dos diferentes pesos. Isto pode levar a convergéncia muito lenta do
procedimento de treinamento mesmo com avan¢adas estratégias de otimizagdo. Em
contraste, a rede com RBF, com fungdes base localizadas, forma uma representagéio no
espago de unidades ocultas a qual € local com respeito ao espaco de entrada porque,
para um dado vetor de entrada, somente poucas unidades terfio ativacfo significativa, e

devido a tal, tem um procedimento de aprendizagem garantido, BROOMHEAD e
LOWE(1988).

Em contraste as MLP's, as redes com RBF sdo capazes de representar transformagdes
nfo lineares arbitrarias representadas por um conjunto de padrdes entrada-saida, desde
que conforme mostrado por MICHELLI(1986), o aprendizado com RBF pode produzir
interpolagdes que passam exatamente pelos padrdes dados. E bem verdade, no entanto,
que esta interpolagdo exata pode produzir resultados tdo ruins de generalizagdo quanto

aqueles obtidos pela interpolagdo com MLP.

Um perceptron de milticamada freqlientemente tem muitos pesos, e um padrio de
conectividade complexo, tal que nem todos os pesos possiveis em uma dada camada
estdo presentes. Uma variedade de diferentes fungdes de ativacdo pode ser usada dentro
da mesma rede. Uma rede com RBF, entretanto, geralmente tem uma arquitetura
simples consistindo de duas camadas de pesos, na qual a primeira camada contém os
pardmetros das funcles base, e a segunda camada forma as combinagdes das ativagdes

das fun¢des base para gerar as saidas.

Todos os pardmetros no perceptron sdo normalmente determinados ao mesmo tempo

como parte da estratégia de treinamento global envolvendo treinamento supervisionado.
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Uma rede com RBF, entretanto, € tipicamente treinada em dois estdgios, com as
funcgdes base sendo determinadas primeiro por técnicas ndo supervisionadas usando
somente os dados de entrada, e os pesos da segunda camada subseqiientemente sendo

encontrados por rapidos meétodos lineares supervisionados.
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CAPITULO 7
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7 RESULTADOS: DESENVOLVIMENTO DA
METODOLOGIA DE ANALISE DE FALHAS E
DESCRICAO DE CONSTRUCAO E DE USO DO
SOFTWARE PARA TREINAMENTO DAS
REDES NEURAIS

7.1 DESENVOLVIMENTO DA METODOLOGIA
DE ANALISE DE FALHAS

O desenvolvimento da metodologia para o detecgfio/diagnostico utilizando as
redes neurais através do programa desenvolvido neste trabalho encontra-se descrito no
corpo deste capftulo, a partir do item 7.4, de forma ndo agrupada. Optou-se por tal
procedimento a fim de colocar de forma mais proxima, a metodologia e o exemplo
correspondente de tal forma que facilitasse a compreensdo do leitor. A cada uma das
proposicdes feitas, existe um esquema em forma de figura que descreve o mecanismo

proposto bem como o seu funcionamento.

7.2 O SOFTWARE -descri¢cao

Conforme as propostas iniciais descritas no capitulo de objetivos deste trabalho,
implementou-se um programa computacional em linguagem C (compativel com Visual

C++ 5.0, anexo no Apéndice C), com varias possibilidades de escolha de algoritmos de
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atualizacio de pesos, seja em backpropagation, seja com as atualizacdes pelos algoritmos
de Marquardt-Levenberg, por um algoritmo quase-Newton ou usando as fungGes base
radiais, o qual possibilita determinar os conjuntos de pesos para redes com uma camada
oculta e com possibilidade de utilizacio de diferentes niimeros de neurdnios na camada

intermediéaria.

Na camada inicial, o nimero de neurdnios é, de certa forma, fixo pois esta
diretamente relacionade a quantidade de varidveis do processo que serdo utilizadas para
monitoramento da planta e que servirdo como pardmetros independentes no treinamento
das redes neurais. O fato de se dizer que seja fixo o nimero de neurdnios ndo implica dizer
que o programa seja particular, pois pode-se usar a quantidade de neurdnios que for
necessaria, bastando para tanto mudar a quantidade de neurbnios na camada inicial para o

treinamento da rede, no arquivo de entrada de dados, descrito mais a frente.

Na camada final, o niimero de neurdnios € mais flexivel e dependera do esquema
de determinagdo das falhas. Podera, desta forma, ter no minimo uma saida para indicar que
alguma condigdo de falha ocorreu; ou uma quantidade que seja o nimero de falhas mais
uma condigfio sem falhas. No caso de utilizar-se apenas uma saida, atribui-se wm valor de
saida para a condi¢io que se deseja associar (falha ou ndo-falha), e considera-se como
certas as respostas dentro de um certo intervalo ao redor do valor considerado. Dentro deste
ultimo tipo de determinagfio, o melhor é utilizar dois valores extremos para indicar
situagbes também extremas, podendo-se assim, para uma saida binaria associar, por

exemplo, 1 & condicéo de falha e 0 caso contrario.

O programa em backpropagation ‘puro’ ou mesmo o que utiliza dois possiveis
tipos de atualizadores de pesos, ndo apresentou resultados muito animadores, quando se
tinha em mente a utilizagio do procedimento para problemas em escala bem maior que a
apresentada na literatura pesquisada. No programa aqui desenvolvido, a forma de utilizag&o
¢ indicada por uma varidvel (met) que pode ser modificada no comeco do programa e que
identifica o tipo de algoritmo a ser utilizado. O nimero 0 indica uma rede com algoritmo
modificado segundo o esquema de Marquardt-Levenberg; o nimero 2 estd associado a
modificacio quase-Newton e o nimero 1, o qual inicialmente indicava uma rede com
backpropagation ‘pura’ passou a designar a rede com as fun¢des base radiais, uma vez que
¢ impossivel treinar redes em tempo razoavel e com grandes conjuntos de dados ao se

utilizar o backpropagation.
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Os resultados, de acordo com o que pode ser conferido de modo comparativo nas

tabelas de resultados ao longo deste capitulo, mostra que o programa com RBF apresenta
resultados muito melhores, e possibilita o treinamento de redes de maior porte, permitindo

conseguir atingir os propésitos deste trabalho, qual seja, detectar e diagnosticar falhas

utilizando dados dindmicos do processo.

No primeiro caso do primeiro algoritmo, foi utilizado o backpropagation tendo os
pesos atualizados pelo gradiente descendente (GDR) o qual é o mais comum e mais
utilizado pela grande maioria dos autores consultados. £ um método robusto e que
consegue ajustar os padrdes para grandes conjuntos de dados o que € sem davida uma
grande vantagem. Por outro lado, a sua lentiddo de convergéncia se faz notar de modo
muito acentuado conforme se vai aumentando a dimensfio do conjunto de dados a serem
treinados. Desta forma, para comjuntos de dados de sistemas complexos, sua utilizago
pratica pode ficar comprometida, sendo deste modo um procedimento de baixa

versatilidade.

No segundo caso do primeiro algoritmo, utilizou-se uma variagio do modelo
descrito anteriormente o qual € também um método em backpropagation que utiliza como
atualizador dos pesos, uma forma baseada no método de Marquardt-Levenberg, descrito em
HAGAN e MENHATJ (1994). Este método, conforme explicitado por varios dos autores
citados neste trabalho, possibilita convergéncias rapidas, contudo, a utilizagio do método
das derivadas para determinacgo da direcdo de atualizago dos pesos, tem como agravante o
grande espaco requerido na memoria do computador para se treinar redes com pequena
dimensdo. No caso de redes de grande dimensdo, o método é impraticavel devido ao grande
esforgo computacional necessario para inverter a matriz jacobiana, ¢ além do mais, mesmo

que se consiga processar os cdlculos, o tempo requerido ndo € de forma alguma

compensador.

O terceiro caso, ainda do primeiro algoritmo, € um meétodo quase-Newton e como
no caso anterior, tem como desvantagem o grande esforgo computacional requerido para

treinar as redes de dimensdes média e grande.

Devido as caracteristicas dos métodos aqui apresentados e as exigéncias do
trabalho, fica evidente que um novo algoritmo deveria ser empregado, visando a contornar

- os problemas encontrados. Este novo algoritmo, como ja citado nos pardgrafos anteriores,
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se encontra detalhado no capitulo 6 deste trabalho e emprega fungdes base radiais, as quais

se mostraram muito mais eficientes para o treinamento das redes neurais aqui utilizadas.

O algoritmo com RBF, é um procedimento que utiliza duas formas de
determinac@o dos pesos durante o processo de treinamento das redes neurais. A primeira
fase do treinamento utiliza um algoritmo baseado na distancia dos padrées dados a um certo
centro ou kernel, e é basicamente um procedimento nio-supervisionado e nio iterativo,
sendo portanto rapido. A segunda fase, mais demorada, se comparada & primeira, se
desenvolve de modo muito mais eficiente que o algoritmo tentado anteriormente, devido a

nova maneira de se ativar os neurdnios da camada intermediaria.

No programa aqui implementado, fazendo-se testes empiricos, optou-se por
restringir o nimero de centros em 100, devido ao bom comportamento das curvas que
representavam a resposta dindmica do sistema utilizado para estudo e devido & grande
quantidade de dados utilizados para o treinamento das redes, 0 que aumentaria em demasia
o trabalho computacional sem grandes melhorias de aproximacéio dos valores requeridos.
Tal procedimento ‘suaviza’ o ajuste, uma vez que nfo se terd, neste caso, a ‘fungfo’
ajustada passando exatamente por todos os padrSes dados, o que diminuindo a quantidade

de iteracOes necessérias, diminui o tempo para o treinamento da rede.

Os valores para os pardmetros dos bias sfo incorporados 4 soma linear de
determinacio dos pesos, de forma que esse termo € ajustado como se fosse simplesmente

mais um peso da estrutura da rede neural.

O algoritmo utilizado para se fazer a limitagdo do ntmero de centros ¢ o de
distdncia MinMax que pode ser conferido no item 6.2.13. Optou-se, ao invés de impor uma
quantidade de centros, o que possibilitaria usar o algoritmo k-means, por delimitar a sua
quantidade méxima. O programa tem, desta forma um limitador (max_centros) que faz a
comparagdo entre as distincias entre os centros escolhidos, automaticamente, € os aloca de

forma tao uniforme quanto possivel no espaco dos padrées apresentados a entrada.

Caso seja 0 numero de padrdes menor que 100, o mimero de centros dependers da
distancia minima especificada. O algoritmo calculara as distincias euclidianas entre cada
centro, comecando obviamente com um Tnico centro, € todos os demais padrdes e
determinard o nimero de centros necessarios. O critério de parada, aqui utilizado, segue

exemplos encontrados na literatura os quais dizem que um valor apropriado para cessar a
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atribuicdo dos centros se encontra através da comparagdio enfre a mdxima distancia
(euclidiana) minima e uma fragdo do seu valor anterior. Neste tipe de critério, garante-se
sempre que a maior distdncia entre os centros tem um valor determinado. Desta forma, fixa-
se um percentual maximo da pentltima distincia em comparago com a Ultima e para-se de
alocar centros quando este valor for atingido. Aqui utilizou-se um critério onde a disténcia

atual nfio poderia ser maior que 0,0125 da anterior.

A fung8o base utilizada foi a funcdo gaussiana, por ser a mais comum em diversos
trabalhos consultados e ter a caracteristica de ser bem comportada e localizada. A esta
funcdo gaussiana, aplicou-se a modificagdo proposta por PLATT(1991), que utiliza uma
aproximagdo para inicializago dos pesos da primeira camada. Conforme descrito no
trabalho citado, o desempenho da rede, ainda que nio de forma tdo acentuada, realmente
melhora, o que pode ser comprovado pela necessidade de um menor numero de iteragdes
para o treinamento da rede. Outros tipos de fungdes base ndo apresentariam, entretanto,
dificuldades de serem implementadas. As formas destas fungdes podem ser conferidas no
Capitulo 6.

O valor de sigma que aparece tanto na fung@o gaussiana ‘pura’ quanto na fungéo
modificada pelo algoritmo de Platt, ¢ que controla o ‘alisamento’ da fungio de
interpola¢@o, ¢ ¢ aqui utilizado com valor Uinico para todas as fun¢des base e n3o conforme
o detalhado na equacgdo (6.15), o que tmpossibilitaria de usar o algoritmo de Platt. Desta
forma, valores de sigma que nfio sejam convenientes para determinado conjunto de padrdes,

pode dificultar ou até mesmo inviabilizar o treinamento das redes com a preciséo requerida.

A influéncia da variacio dos valores de sigma pdde ser comprovada de forma
muito clara, neste trabalho. Uma pequena mudanga nos seus valores acarreta, as vezes, uma
mudangca brusca na quantidade de iteragdes necessarias para se atingir determinado nivel de
diferenca entre os valores desejados e os valores inferenciados pela rede. Diz-se, “as
vezes”, pelo fato de que parece haver um determinado limite, tanto superior quanto inferior
para este tipo de influéncia. N&o se pode, dentro das condigdes utilizadas para sua variagio
neste trabalho, afirmar isto de forma categodrica pelo fato de se ter utilizado poucos valores
de sigma diferentes, em relagdo a0 que seria necessario para se chegar a uma conclusdo

afirmativa.
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O programa esta construido de forma a determinar em primeiro lugar os pesos da
rede que se situam entre a primeira camada ou de entrada e a segunda camada ou oculta.
Este procedimento de determinacdio € ndo supervisionado e rapido uma vez que ndo
envolve os valores alvo ou valores de saida. Para a determinagio dos pesos da segunda
camada é preciso s¢ inverter uma matriz ndo quadrada, o que é feito aqui utilizando-se uma
técnica chamada SVD, a qual decompde a matriz em partes de forma a poder resolvé-la.

Esta técnica estd detalhada no trabalho de TEIXEIRA(1997).

Nio se levou em conta, no programa, a presenca de ruidos nos valores dos padries
devido ao fato de se estar trabalhando com dados de simulagio e ndo com dados reais. Na
pratica porém, ruidos podem ser causa de erros de ajuste. Sem se levar em conta tais ruidos,

o ajuste pode néo corresponder a realidade do sistema de processos.

A utilizagio de padrdes para treinamento em uma rede neural com estrutura de
ajuste muito rigida, onde cada padrio corresponda a um centro, pode inviabilizar a
determina¢do de padrdes nfo usados no treinamento, principalmente se houver o ajuste de

ruidos. Isto é o chamado sobreajustamento.

A teoria da regularizagfo € muito importante em conjuntos de dados cujos padrdes
de treinamento das redes neurais ndo tenham um comportamento muito facil de modelar. O
fato de redes com fung¢des radiais base poder fazer com que o ajuste passe exatamente em
cada um dos padrdes apresentados, pode dificultar a localizacdo de uma saida correta
quando o padrdo apresentado ndo tiver sido usado para o treinamento. Isto ocorre porque
‘entre’ dois padrfes dados quaisquer, a forma do ajuste pode ser a mais esdrixula possivel,
uma vez que fora dos padrdes apresentados, nio se pode garantir, para um conjunto
genérico e mal distribuido de padr8es, que o ajuste guarde proximidade com os valores

corretos.

O método de atualizag¢io dos pesos é por conjunto de padrdes, onde séo lidos todos
os padrdes para depois se fazer a atualizacdo dos mesmos, ao invés de se fazer a leitura de

um padrio e em seguida se atualizar os pesos.

Para a inicializacdo aleatdria dos pesos, se utilizou, depois de testes empiricos,
uma limitacdo para que os valores dos pesos ndo fossem menores que —0,5 ¢ nem maiores

que 0,5. Antes desta limitagdio, os valores iniciais dos pesos atingiam valores muito dispares
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o que dificultava alcangar o nivel de erro entre o valor desejado e o valor calculado,

necessario & saida.

A fim de se evitar trabalhar com variaveis cujas faixas de valores tenham
dimensdes muito diferentes, como por exemplo vazdes e fragdes molares, o programa
normaliza todos os dados de entrada e saida, de forma que ao maior valor ¢é atribuido o

valor 1 e ao menor é atribuido o valor 0,

A determinaciio da norma euclidiana, a distribuig8o dos centros e a atualizagio dos
pesos estd conforme o exposto no capitulo 6 e na literatura citada. Os algoritmos de
determinagdio dos inversos das matrizes, quadradas e nfo quadradas foram tiradas do
trabalho, ja citado de TEIXEIRA(1997).

O critério de parada ou de convergéncia aqui utilizado leva em conta a soma dos
erros quadraticos de cada par entrada-saida e também o erro méaximo conseguido entre
todos os valores de entrada e saida para cada par. Este Gltimo método tem por vantagem,
garantir que dentro do intervalo especificado, todos os pesos determinados permitem
encontrar a saida com no maximo, o valor de desvio apresentado. Para os EXEMPLOS de 1
a 3, a titulo de comparacéio, sfo apresentados nas tabelas dos resultados numéricos, dois
valores para o critério de parada quadrético, o primeiro se refere ao valor alcancade quando
se trabathou apenas com os resultados devidos ao algoritmo 1’7, & o segundo quando se
trabalhou com 0s resultados do algoritmo 2. O erro absoluto maximo de ajuste alcancado,
em quase todos 0s casos aqui apresentados, fol sempre maior que o erro quadratico mas em
nenhum caso ficou maior que 0,01% do valor em que ¢ mesmo ocorria. Para os dois
altimos EXEMPLOS, foram utilizados apenas o segundo algoritmo devido ao fato de o
conjunto de dados ser bem maior tormando impraticavel a utilizagdo do backpropagation

quer 'puro’, quer modificado para o treinamento das redes neurais.

37 A partir daqui fica subentendido que o algoritmo 1 € o algoritmo em backpropagation com o procedimento
de Marquardt-Levenberg e que algoritmo 2 € o procedimento com Funges Radiais Base
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7.3 O SOFTWARE: arquivos de entrada/saida

Apesar de nfio apresentar uma interface muito elaborada a qual € feita apenas para
funcionar em DOS, o programa ¢ extremamente simples de operar, nfio necessitando muitos

dados para poder usa-lo.

Na primeira tela que aparece quando se aciona 0 arquivo executavel, existe uma
lista de opgDes as quais apresentam um guia simples de instrugdes dos proximos passos a
serem tomados. A primetra coisa a se fazer, quando nenhuma outra instrugio foi dada, ¢ ler
um arquivo de dados onde deverdo estar os valores dos padr@es a serem utilizados para o

treinamento da rede.

Teclando-se entdo a letra (L), o programa perguntard qual o nome do arquivo de
dados em que devera buscar os dados mencionados acima. Digita-se o nome do arquivo
correspondente, que obviamente, devera estar no mesmo diretdrio que o arquivo executavel

do programa.

Lido o arquivo de entrada de dados, digita-se obrigatoriamente a letra (T), a qual
estd associada & subrotina de treinamento da rede. Feito isto, o programa vai perguntar o
nome do arquivo de saida, que ¢ onde ficardo armazenados os valores dos pesos da rede

treinada.

Como saida de tela do programa, vai sempre aparecendo os valores dos erros,
tanto o quadrético quanto o erro maximo bem como a quantidade de iteragbes necessdrias
até aquele ponto. Ao final, ao alcangar a tolerdncia indicada, o programa indica qual foi o
erro quadrético alcangado, o erro maximo absoluto e os respectivos valores percentuais;
depois, apertando-se a tecla enmfer, v@o aparecendo, utilizando os valores dos pesos
calculados, os valores a saida para cada padrio utilizado para o treinamento mostrando,
com um asterisco, onde estd o padrfio em que ocorreu a maior diferenca entre o valor

desejado e o valor inferenciado.

O inferenciamento acima citado € automatico, ndo precisando ser solicitado ao
programa. Para se fazer o teste do programa com dados para os quais a rede ndo tenha sido
treinada, existe o comando determinar. Na mesma tela inicial existe uma op¢io que

identifica esta opcdo com a letra (D). Contudo, antes de se escolher esta op¢io € necessario
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se ler o arquivo em que estdio os dados os quais serdo utilizados para o teste. Aciona-se,
desta forma a tecla (I), a qual estd associada a uma subrotina de leitura de dados para
inferenciamento. Teclando (I), surgird uma pergunta na tela, a respeito do nome do arquivo
que contém os valores dos pesos da rede neural treinada. O nome do arquivo de entrada,

aqui, sera 0 nome do arquivo de saida do treinamento.

Lido o arquivo de dados com os valores dos pesos da rede treinada, aciona-se
entdo a letra (D). Feito isto, surgira na tela uma pergunta acerca do nome do arquivo o qual
contém os dados a serem inferenciados, ou ajustados. A resposta indicara se os valores

estfio de acordo com o esperado (aqui a saida esta ajustada para comparar saidas bindrias
n

ZET0s € uns).
7.3.1 arquivo de entrada

O arquivo de entrada para o treinamento deve conter os valores dos seguintes

parametros:
nai: nimero de neurdnios de entrada da rede neural,
nad: nimero de neurdnios de saida da rede neural,

nev: numero de elementos do vetor de entrada, ou seja o ntimero de padrdes utilizado para

o treinamento das redes,

tol: é o valor da toler&ncia, ou o valor do erro quadratico determinado pelo programa.

I(i,j): valores dos dados de entrada, sendo que sfo lidos todos os padrSes referentes ao

primeiro neur6nio para depois se mudar a leitura para o segundo, terceiro e assim

sucessivamente,
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D(i,j): valores de saida. S&o lidos da mesma forma que os valores de entrada, de forma de

devem estar dispostos no arquivo de entrada da mesma maneira que o anterior.

Para a utilizac8o da subrotina de inferenciamento, basta se construir um arquivo de
dados com os valores a serem inferenciados. Nenhuma outra informagfo seria necessdria
pois todos os dados necessarios ao inferenciamento serfio passados pelo programa principal
para o arquivo de saida. Atentar, no entanto, para o fato de que uma rede s6 pode
inferenciar valores se o vetor de entrada tiver o mesmo tamanho do vetor de entrada da rede

usada para o treinamento.

RESULTADOS E METODOLOGIAS PARA A
DETECCAO E O DIAGNOSTICO DE FALHAS

Existem na literatura alguns exemplos de sistemas em que se procura determinar a
ocorréncia de possiveis falhas entre os valores de seus pardmetros. Na maioria das vezes,
utiliza-se sisteras constituidos de apenas um ou no maximo dois equipamentos. Apenas

um exemplo encontrado, utilizava um sistema complexo.

Utilizando o programa de treinamento de redes aqui desenvolvido, treinou-se as
redes para cinco EXEMPLOS diferentes a fim de comprovar a aplicabilidade do método
proposto. Dos cinco EXEMPLOS aqui descritos, quatro sfo apresentados na literatura e
servem para mostrar o desempenho do algoritmo aqui desenvolvido em comparacéo com 0s
apresentados pelos respectivos autores. O dltimo € o mais importante deste trabalho pois
utiliza os dados do comportamento dindmico de uma coluna de destilagio
multicomponente, que € justamente o tema central desta tese ¢ € onde estio descritos os
métodos propostos para deteccdo e diagndstico de falhas. Para tanto, uma série de
investigacses de formas de treinamento foram propostas e implementadas a fim de se
mostrar a viabilidade de utilizag@o de redes neurais na determinacgéo de ocorréncia de falhas

em sistemas de processos.
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7.4 EXEMPLO 1: SISTEMA DE TRES
REATORES TANQUE EM SERIE

(Ex.: HOSKINS et al. (1988))

O problema consiste em diagnosticar falhas em um sistema simples composto por
trés reatores-tanques em série. Cada peca do equipamento € operada isotermicamente € com
taxa de fluxo constante( sem acimulo). As varidveis que s@o usadas para a determinacfo de
falhas sdo a taxa de fluxo, a temperatura e a concentragdo do componente (A) e (B) nas
correntes 1 e 4. Todas as seis varidveis de estado sfo monitoradas e seus sensores sio

assumidos sem erro. Todas as medidas sfo tomadas em estado estacionario.

A tabela 7.1 lista seis falhas selecionadas, denominadas de A-F, sendo que cada

uma afeta a operacio do processo considerada neste estudo.

A Concentracao de entrada do componente A Baixa
B Concentraggo de entrada do componente A Alta
C Taxa de fluxo de entrada Baixa
D Taxa de fluxo de entrada Alta
E Temperatura Baixa
F Temperatura Alta

Tabela 7.1: Lista de falhas selecionadas.

Doze medidas foram utilizadas para treinar a rede, sendo onze com erro e uma em

condicdo de normalidade. Os valores das medidas foram conseguidos utilizando o CMS
(Combined Model Simulator).

O autor ndo detalha exatamente como faz a simulagfo (os parimetros ndo sdo
especificados) € como faz a contagem do numero de iterages, que neste caso ndo segue o
modelo convencional. Tudo isto € de importincia secundéria pois o que se quer aqui €
apenas utilizar os valores do sistema a diferentes estados estacionérios a fim de se treinar a

rede com o programa desenvolvido.
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A tabela 7.2 lista os valores utilizados no treinamento da rede.

FR Falha T Ca C'a C's C's
18 A 190 0.3 3.18 0.2275 3252
18 A 190 0.6 2.88 0.3755 3.104
18 B 190 1.3 2.18 0.5990 2.881
18 B 190 1.6 1.88 0.6681 2.812
13 C 190 1.0 2.48 0.4475 3.033
15 C 190 1.0 2.48 0.4777 3.002
22 D 190 1.0 2.48 0.5600 2.920
26 D 190 1.0 2.48 0.5958 2.884
18 E 150 1.0 2.48 0.8960 2.584
18 F 210 1.0 2.48 0.3102 3.170
18 F 230 1.0 2.48 0.1703 3.310
18 Normal 190 1.0 2.48 0.3500 2.990

Tabela 7.2: Dados de processo para o exemplol.

Sendo que, FR = taxa de fluxo, (fmin™), T = temperatura (°F), C = concentraco
(Ibmol'ft?).

Os resultados do treinamento das redes, podem ser acompanhados na Tabela 7.3 a
e b, onde estiio detalhados a arquitetura da rede e o niimero de iteracGes necessarias para se

atingir o desvio desejado.

Por causa dos critérios de parada restritivos utilizados, e por causa da saida que
temos ser 0 ou 1, para o caso de n#o-falha ou de falha, respectivamente, todas as redes
treinadas conseguem determinar os conjuntos de dados com a respectiva falha em 100%
dos casos. Utiliza-se, como critério de generalizacdo, 10% do valor maximo, ou seja se a
rede treinada, quando submetida a um conjunto de entrada devolver como saida valores até
0.1, estes serdio considerados 0 (zero); e no outro extremo, se devolver até 0.9, serfo

considerados como sendo 1({um).
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A rede treinada tem, como parmetros fixos, 06 neurbnios de entrada e 06

neurdnios de saida. Foram utilizadas 12 medidas para treinamento, ou amostras.

MDA(maxima diferenga absoluta) (1) = 0,01%

DQ(Diferenca quadrética) (2) = 107 para o primeiro algoritmo e 10° para o segundo

algoritmo com RBF

Os parAmetros variaveis estdio resumidos na tabela 7.3a e b.

N | ETA | ALFA| NNI | NITERI1 | NITER2 | NITER2
1 0.25 0.50 05 7930 NC -

2 025 0.50 08 9785 NC -

3 0.25 0.50 10 7446 NC -

4 0.25 0.50 15 7877 2227 1613
5 0.25 0.50 20 8501 2227 1613%7
6 0.25 0.50 30 8101 222 1613V
7 0.50 0.50 05 3145 NC -

8 0.50 | 0.50 08 5878 NC -

9 050 | 0.50 10 2253 NC -

10 { 050 | 0.50 15 4654 1127 8034
11 | 050 | 0.50 20 5229 112 803%™
12 | 050 | 0.50 30 4984 112" 8034
13 | 0.80 | 0.50 10 1093 NC -

14 | 090 | 0.50 10 1034 NC -

15 | 1.00 | 0.50 10 NC NC -

16 | 095 | 030 10 1169 NC -
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Continuacdo

N | ETA | ALFA | NNI | NITER1 | NITER2 | NITER2

17 | 092 0.50 10 1065 NC -

18 0.91 0.50 10 1046 NC -

19 | 091 0.60 10 1188 NC -

20 | 0.91 0.80 10 %‘“‘“ f‘@% | NC _

5T 091 | 090 10 ] 19 | NC :

22 | 091 0.90 05 218 NC -

23 0.91 0.90 08 204 -

54 [ 091 | 090 | 15 2832 oy

35 | 091 | 090 [ 20 NC e
Tabela 7.3a: resultados do treinamento de rg;de”s mneura: %ax d\;-Ve;S‘OS
pardmetros.
Onde,

NC, indica que com os pardmetros dados, o erro maximo permitido néo foi alcancado para

o algoritmo 1,

NNI é o numero de neurdnios da camada intermedidria,

NITER ¢ o mumero de iteragdes, sendo que 1 ¢ 2 indicam os algoritmos anterior,

backpropagation, com atualizagio dos pesos segundo o algoritmo de Marquardt-Levenberg

e atual, com RBF. E dentre os de nimero 2, a primeira coluna sempre indica o nimero de

iteracdes necessarias para a convergéncia do algoritmo com as mesmas condigSes que o

algoritmo 1, so portanto os de comparagdo mais direta. Os NITER2 da segunda coluna se

referem ao critério que considera erros quadraticos menores,

ALFA e ETA sfo parametros do GDR.

** indica que a rede esta com o nimero méaximo de centros,

ou (2) como indice indica qual dos dois critérios de parada foi o pior. (1) MDA, (2) DQ.

SIGMA = 00,0125 para a rede com RBF (neste exemnplo).
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Para o caso de utilizagdo do algoritmo 1, a melhor combinagdo de pardmetros

ocorre no conjunto apresentado pelo mimero 21, o qual representa a rede treinada utilizando
o menor ntmero de iteracdes para o critério de convergéncia desejado (DQ=10’2). Para o
caso de utilizagdo do algoritmo 2, os melhores resultados estfio resumidos na linha 24 da
mesma tabela. Veja-se que para o mesmo critério de parada anterior (DQ=107) foram
necessarias apenas 11 iteragbes para se chegar ao mesmo resultado (contra 196). Mesmo no
caso em que o critério de parada adotado foi muito mais rigoroso, o nimero de iteracdes
ainda continuou abaixo do valor conseguido quando da utilizagio do primeiro algoritmo.
100% das redes treinadas apresentaram a resposta correta quando solicitadas com os
conjuntos de entrada conforme os utilizados para o treinamento. A pequena quantidade de
dados nfio permitiu maiores variagdes na fase de inferenciamento, como por exemplo,

separar uma parte do conjunto de padrdes a fim de usa-lo para validagio do treinamento.

A Tabela 7.3b, resume alguns outros resultados para otimizagiio dos par@metros

quando se modificam os valores de ALFA, SIGMA e ETA.

SIGMA ETA ALFA NITER(10®) | NITER(10%)
0.0125 0.99 0.90 730 9"
0.0125 0.99 0.95 53107 17"
0.0125 0.99 0.97 1370 94™
0.0125 0.99 0.94
0.0125 0.99 0.93
0.00125 0.99 0.93

0.000125 0.99 0.93

0.125 0.99 0.93

Tabela 7.3b: Outros resultados de otimizagdo dos pardmetros de treinamento de . rede neural
com RBF. Os valores de SIGMA foram escolhidos empiricamente partindo-se do valor inicial
10 e a cada tentativa, dividindo-se por dois. A partir de 1,25, foi-se dividindo por 10.



238

7.5 EXEMPLO 2: SISTEMA DE UM REATOR
CONTROLADO (Pl)

Considere um processo com um controlador PI em feedback no qual heptano é
convertido cataliticamente a tolueno, operando préximo as condi¢bes de estado
gstaciondrio. Nenhum evento catastréfico ocorre porque qualquer falha no processo €
aliviada pelo controlador. Deste modo, nenhuma mudanga de temperatura ocorre no reator
devido a uma falha. A taxa da reagfio é controlada pela temperatura do reator. E assumido
que o controlador tem capacidade de se auto-monitorar podendo portanto considera-lo sem

falhas para os propositos deste trabalho.

As possiveis falhas podem ser detalhadas conforme a tabela 7.4

Falha 1 Deterioragfo do desempenho do catalisador, queda do valor de kg
Falha 2 | Incrustacfio na parede do reator, queda do valor do coef. de troca térmica, h
Falha 3 Incrustagfe no trocador de calor, queda do valor do coef. global, h
Falha 4 Vazamento na linha de alim. do reator, queda na taxa de alim volum., q

Falha 5 Vazamento na linha de alim. do reciclo, queda na taxa de alim. Reator, q

Tabela 7.4 Falhas e suas possiveis conseqiiéncias.

Estas falhas sfo detectadas através do monitoramento da concentracéo de saida do

heptano, da temperatura de saida do aquecedor e do sinal de saida do controlador.

O conhecimento das relages entre as medidas e as causas de falhas pode muitas

vezes ser conseguida através do acompanhamento didrio do processo.

A tabela 7.5 mostra as relacdes entre os valores das trés medidas (normalizadas
pela divis@io do valor da medida pelo valor normal da mesma). Os valores listados para as
trés medidas e os valores normais das variaveis foram obtidos tomando-se uma média de
1000 amostras geradas por um simulador, As falhas foram “geradas” decrescendo-se o0s

valores dos pardmetros ko, h, h,qeq’.
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N Causa Sh Th Cems

1 0.90 kg 0.98 0.99 0.95

2 090 h 1.07 1.02 1.00

3 [ 090h ! 1.00 1.00

4 0.90q 0.95 0.99 1.05

5 0.90 q 0.90 1.00 1.00
Tabela: 7.5 Conseqiiéncias das falhas nas variaveis

medidas em estado quase-estaciondrio.
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A rede utilizada neste exemplo tinha como parametros fixos, 03 nés de entrada e 05

nos de saida sendo que os primeiros correspondem aos valores das variaveis mudadas e os

tltimos correspondem as falhas detectadas. Aqui, novamente o critério de falha ou nZo-

falha é representado por algarismos bindrios 1 e 0, respectivamente. Em todos os casos

utilizados para o treinamento, foi possivel recuperar o diagnostico conforme o previsto pelo

treinamento da rede. (Funcionou para 100% dos casos). As tabelas 7.6a ¢ 7.6b, resumem os

principais resultados do treinamento.

N | ETA |ALFA | NNI | NITER1 | NITER2 | NITER2
1 0.25 0.50 05 11375 169 1600
2 025 0.50 08 5747 169 1600
3 0.25 0.50 10 5268 169 1600
4 0.25 0.50 15 4134 169 1600
5 0.25 0.50 20 3497 169 1600
6 0.25 | 0350 30 2795 169 1600
7 025 | 050 40 2466 169 1600
8 0.50 | 0.50 05 5018 85 1600
9 0.50 | 0.50 08 3162 85 798
10 | 050 | 0.50 10 2657 85 798
11 | 050 § 0.50 15 2035 85 798
12 | 0.50 | 0.50 20 1667 85 798
13 | 050 | 0.50 30 1335 85 798
14 | 050 | 0.50 40 1216 85 798
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N T ETA | ALFA| NNI | NITERI | NITER2 | NITER2
15 | 075 | 050 | 05 3286 57 532
16 | 0.75 | 030 | 08 2298 57 532
171 0.75 | 050 | 10 1670 57 532
i§ [ 075 | 050 | 15 1304 57 532
19 | 0.75 | 0.50 | 20 1140 57 532
20 | 0.75 | 050 | 30 902 57 532
511 0.75 | 0.50 | 40 8§36 57 532
52 | 0.90 | 0.50 | 30 779 48 443
5357 095 | 050 | 30 748 43 419
74 ] 008 | 050 | 30 [ 2| 44 407
25 | 008 | 075 | 30 885 | 22 201
76 | 0.98 | 0.85 | 30 NC 2 114
27 | 0098 | 085 | 30 NC ; N
28 - - - - 11 112
29 ; - - -

30

Tabela 7.6a: Resultados do treinamento da redes para o exemplo 2. Para
este caso, o namero de centros sempre foi maximo e o0 MDA foi sempre o
pior resultado logo foi sempre o critério de parada do treinamento da
rede.

Para outros valores dos pardmetros de treinamento ALFA, SIGMA e ETA tem-se os

seguintes resultdos para o treinamento das redes neurais:

SIGMA ETA ALFA NITER1(10™) | NITER2(10™)
0.0125 0.99 0.93 65 16
0.00125 0.99 0.90 61 6
0.000125 0.99 0.90 61 6
0.125 0.99 0.90 6l
1.25 0.99 0.90 NC
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SIGMA ETA ALFA NITER1(10) | NITER2(10™)
0.0125 0.99 0.85 e "

Tabela 7.6b: Resuliados do estudo de otimizagio dos parﬁmetros de treinamento da rede com RBF.
O namero de centros sempre foi maximo e o MDA foi sempre o pior resultado logo foi sempre o
critério de parada do treinamento da rede.

Como no exemplo anterior, o algoritmo 2 (com RBF) mostrou-se mais eficiente
que o algoritmo 1. Uma quantidade muito menor de iteracbes foi necessaria para o

treinamento da rede neural.

7.6 EXEMPLO 3: REATOR TANQUE EM SERIE
COM COLUNA DE DESTILACAO

O processo envolvido neste exemplo ¢ constituido por um reator CSTR
encamisado, onde ocorre wma reacdo irreversivel, exotérmica de primeira ordem e uma
coluna de destilagdio. O reator dispde de trés malhas de controle, os quais controla a

temperatura de saida o holdup do reator e a concentracdo de saida dos produtos.

A corrente efluente do reator contém uma mistura bindria de A ¢ B ¢ alimenta a
coluna de destilac@io onde € separada numa corrente destilada contendo 98% de A e numa
corrente que sai pela base contendo 98% de B. A coluna tem um controlador PI que
controla as composigdes do topo e da base manipulando a taxa de refluxo e a taxa de vapor.

A tabela 7.7 apresenta as disfunc¢des selecionadas que podem ocorrer na planta.

FALHA Simbolo

Alta taxa de entrada do fluxo no reator F1

Baixa taxa de entrada do fluxo no reator F2
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FALHA Simbolo
Ala concentracdo de A a entrada do reator F3
Baixa concentracio de A 2 entrada do reator F4

Alta temperatura de entrada do fluxo no reator F5
Baixa temperatura de entrada do fluxo no reator Fé
Falha no controlador da base F7
Falha no controlador do destilado F8

Tabela 7.7: Conjunto de possiveis falhas analisadas na detecgdo de falhas.

A rede foi treinada utilizando-se treze conjuntos entrada-saida para a rede. Os

dados utilizados foram resumidos na tabela 7.8.

N Falha C T A F T; F;

[T FI(+15%) | 02575 | 600.66 | 486 | 490 | 5950 | 525
3 F2(-15%) | 0.2307 | 599.17 | 474 | 340 | 5942 | 496
3| F3(+15%) | 02520 | 60282 | 476 373 | 5971 | 612
A | TFA(15%) | 02315 | 59774 | 484 | 437 | 5929 | 379
5| F5(+15%) | 02020 | 608.44 | 480 | 400 | 5989 | 837
6 F6(-15%) | 02991 | 589.73 | 480 | 400 | 5889 X
71 FI(+5%) | 02494 | 600.24 | 482 420 | 5948 | 508
§ | F2(-5%) | 02405 | 599.73 | 478 380 | 3945 | 488
o | F3(75%) | 0.2480 | 60099 | 479 388 | 5952 | 539
0] F4(-3%) | 02414 | 59804 | 481 412 | 5941 | 457
1| F5(+5%) | 02296 | 60296 | 480 | 400 | 5972 | 618
D F6(-5%) | 02617 | 39783 | 480 | 40.0 | 3929 | 372
13| Normal 02450 | 600.00 | 480 400 | 5946 | 49.9

Tabela 7.8: Dados de entrada para o treinamento da rede.
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O treinamento desta rede, utilizando os algoritmos iniciais apenas com o
backpropagation com o algoritmo de Marquardt-Levenberg demandou um grande esforgo
computacional, Foram testadas diversas composigdes de pardmetros mas em nenhum caso o
treinamento ocorreu com um namero de iteracdes menor que 150.000. O autor do trabalho
apresenta dados de niimero de iteragbes que confirmam a dificuldade de treinamento de
redes como esta. Segundo o autor, utilizando 10 camadas ocultas, a rede precisou de mais
de 70.000 para alcangar a convergéncia. Como o critério aqui adotado foi mais restritivo, o
ntmero de iteragdes sd poderia mesmo ser maior. Aqui, o fato de ndo se encontrar um
conjunto Otimo de pardmetros para a rede neural impediu de se chegar a resultados

razodveis.

Utilizando-se, contudo, o segundo algoritmo com as func¢Ses radiais, foi
perfeitamente possivel se chegar a nimeros de iteragGes muito menores e alcangar valores
de erros quadraticos e diferengas absolutas maximas da mesma ordem de grandeza dos
expressos para os demais exemplos anteriores. A tabela 7.9 mostra os resultados do

treinamento a diversos valores de pardmetros da rede neural.

Este exemplo mostra bem os problemas encontrados para se determinar os
pardmetros de uma rede neural. Com algumas combinag¢des de dados pode nélo ser possivel

mapea-las, quando isto € possivel, consegue-se a custa de um grande esforgo

computacional.
SIGMA ETA ALFA NITER(107) | NITER(10°)
00125 .90 0.950 11 )
0.0125 0.95 0.90 77
00125 0.98 I 75
0.0125 0.99 0.90 - 0 74
0.0125 0.09 0.95 15 T
0.0125 0.99 0.97 82 =
0.0125 0.99 0.96 30
0.00125 0.99 0.95 T3
0.000125 0.99 0.95 15
0.125 .99 0.55 31
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SIGMA ETA ALFA NITER(10™) | NITER(10°)
1.25 0.99 0.95 NC NC

Tabela 7.9: Resultados do treinamento de uma rede neural com RBF. O niimero de centros sempre

foi méaximo e o MDA foi sempre o pior resultado logo foi sempre o critério de parada do
treinamento da rede.

7.7 EXEMPLO 4: DADOS DA SIMULACAO DE
UMA COLUNA DE DESTILACAO
MULTICOMPONENTE EM BATELADA

Os dados utilizados para se testar a rede com grandes conjuntos de dados foi
retirada do trabalho de PEDROSA(1998), onde se simula o comportamento uma coluna de
destilagdo em batelada e se mede o comportamento dindmico de algumas variavets a fim de
se fazer o controle da mesma. No sistema sfo medidas cinco varidveis: as temperaturas de
topo e fundo da coluna, a razfo de refluxo interna (R/R+1), e as composigdes de topo de

dois componentes (hexano e ciclohexano).

Foram utilizados cerca de 3800 padrt:”)'as38 ou amostras para o treinamento das
redes e devido a isto, € impossivel apresentar aqui os dados utilizados para treinamento.
Apenas 08 resultados sfo sumarizados na Tabela 7.10. Todos os casos deste exemplo foram
estudados utilizando-se a rede com RBF**. Dois procedimentos diferentes de inicializacio
de pesos foram considerados. S3o os procedimentos de inicializagdo de pesos de forma

randdmica e de inicializagiio segundo o procedimento de PLATT(1991) o qual esta

apresentado na equagdo (6.50a).

* Estes 3800 padrdes foram arranjados de forma a se conseguir treinar redes com diversas arquiteturas
conforme o mostrado na tabela 7.10.

3 Apenas 08 resultados otimizados (ou seja, os melhores resultados) estdo sendo apresentados nesta tabela.
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| NCENT | NITE_R1 | NITE_R2 | SIGMA | ETA | ALFA DQ ARQUIT
100 121 81 0.0125 0.99 0.89 | 0.000001 | 10/1/1000
100 94 70 0.0125 0.99 0.89 | 0.000001 | 15/5/1000
100 397 297 0.0125 0.99 0.92 | 0.000091 | 3/2/200
100 699 417 0.0125 0.99 0.91 0.00091 | 3/2/1200
100 42 36 0.0125 0.99 0.05 | 0.000001 |10/5/1500

Tabela 7.10: Resultados do treinamento de redes com RBF com dados de um simulador de uma
coluna de destilagfo em batelada.

Onde NCENT ¢ igual ao nimero de centros da rede neural, o qual foi imposto o
valor maximo 100, por causa das dificuldades de treinamento; NITE R1 € o ntmero de
iteracBes usando o procedimento de inicializacdo dos pesos de forma rand6mica, NITE_R2
¢ o numero de iteracBes usando o procedimento de inicializacdo dos pesos pelo
procedimento proposto por PLATT(1991); DQ € a diferenca quadratica e ARQUIT € a
arquitetura da tede com nlmero de neurdnios de entrada/meurdnios de saida/ total de
padrdes utilizados no treinamento. A grande quantidade de dados neste exemplo
possibilitou separar um conjunto de dados os quais ndo foram utilizados no treinamento,
para funcionar como conjunto de prova para a ‘extrapolagfo’. Foram separados de forma
mais ou menos equidistantes, 100 valores dentre todos os valores do conjunto de dados.
Conforme descrito no capitulo 2, o fato de a distribui¢io dos padrfes ser mais ou menos
continua, possibilitou inferenciar de forma correta as saidas para os 100 valores

apresentados.

Como pode ser observado por estes 4 EXEMPLOS, o objetivo de se implementar
um algoritmo confidvel e de grande versatilidade foi alcancado. Em todos os casos foram
conseguidas melhoras significativas sendo que o caso exposto no exemplo 3 deve ser
olhado com especial aten¢fo, uma vez que com o procedimento anterior 0 trelnamento nem
mesmo foi possivel. Finalmente para o exemplo 4, pode-se notar que em sistemas com um

conjunto mais elevado de padrdes também foi possivel se atingir os resultados buscados.
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7.8 EXEMPLO 5: DADOS DA SIMULACAO DE
UMA COLUNA DE DESTILACAO EM ESTADO
DINAMICO

E neste exemplo que estdo os principais resultados deste trabalho. Conforme esti
descrito no Capitulo 4 foi desenvolvido um programa computacional que simula o
comportamento dindmico de uma coluna de destilagdo multicomponente. O objetivo aqui ¢
testar a viabilidade de utilizagdo das redes neurais na detecgdo e diagnostico de falhas em
processos complexos, € a importincia de se conhecer os estados intermedidrios de um
sistema entre um estado e outro. A literatura pesquisada, apenas traz como exemplos de
aplicagio das técnicas, dados referentes ao estado estaciondrio dos sistemas. Como

explicado em capitulos anteriores™

, este procedimento nfo € suficiente na pratica,
principalmente quando o que se deseja ¢ detectar/diagnosticar a falha o mais rdpido
possivel depois que ela tenha ocorrido, o que implica ter que manipular dados do processo
que muito provavelmente nfo se encontra em estado estacionario. Os tr€s primeiros
exemplos descritos neste Capitulo s3o exatamente uma amostra do que se encontra presente

na literatura pesquisada.

O grande problema encontrado, quando se pensou em trabalhar com sisteras de
maiores dimensdes, esta relacionado & dificuldade de treinamento das redes. Deste modo,
foi preciso pesquisar novas arquiteturas e novas técnicas®' de implementacio de algoritmos
mais eficientes que possibilitassem justamente esses ajustes requeridos pelo problema
apresentado. A sensivel melhora conseguida pode ser comprovada quando se compara 0s
numeros de apresentagdes’’ necessarias para o treinamento quando se utilizou os
algoritmos descritos pelos autores estudados e pelo algoritmo aqui implementado. Houve

casos, como por exemplo o do exemplo 3, em que o autor afirma terem sido necessdrias

0 Ver capitulo 2
4 Ver capitulos 3, 5 e 6.
42 Neste trabalho 530 usados de forma indistinta os termos apresenta¢do € iteragdo. A rigor, nenhum dos dois €

totalmente apropriado, contudo, na falta de um termo mais especifico, estas duas formas s3o aqui tomadas
como equivalentes.
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mais de 70.000 iteragSes para se conseguir o treinamento da rede e no entanto com o

algoritmo implementado aqui, em nenhum caso foi necessaria mais que 500 apresentacGes.

Visto por este lado, pode parecer que o algoritmo de treinamento implementado
neste trabalho, seja a solugdo para ‘todos’ os problemas concernentes a
detecgiio/diagnostico de falhas utilizando redes neurais. Em absoluto, pois as redes neurais
se por um lado apresentam-se como poderosas ferramentas de aproximagio e mapeamento
de superficies, ainda carece de estudos mais aprofundados para um perfeito entendimento
de suas potencialidades. O aumento da dificuldade de treinamento das redes conforme se
aumenta o tamanho do problema ¢ realmente espantosa. Isto pode ser comprovado quando
se verifica os numeros reunidos nas tabelas seguintes, onde estfo sumarizados os resultados

do treinamento de redes para detecgio/diagnodstico de falhas na coluna de destilago.

O objetivo em sistemas de controle de processos deve ser o de determinar quando
ocorrem as fathas (detectar) bem como onde e porque elas ocorrem(diagnosticar), o que na
verdade sdo fatos que estdo ligados, ¢ mais rapido possivel apds as mesmas terem ocorrido.
Deste modo, o ideal seria conseguir encontrar os possiveis erros assim que eles ocorressem,
ou pouco depois, sem que para isto fosse necessdrio treinar as redes com longos periodos de
funcionamento, ou de outra forma sem necessitar se conhecer suas caracteristicas no novo
estado estaciondrio, depois de ocorrida a falha, isto considerando-se que a fatha ndo
causaria oscilagdes no sistera, impedindo-o de encontrar uma nova condigfo estacionaria.
O tempo de funcionamento do sistema com falba utilizado para o treinamento das redes
influird diretamente na dificuldade em se ajustar os pardmetros necessarios das mesmas.
Quanto maior for o nimero de estados ¢ o nimero de varidveis necessirias para se

conseguir o ajuste desejado, pior serd o desempenho das redes.

O mimero de exemplos utilizados no treinamento da rede também influenciara no

procedimento de verificacdo de falhas.

Imagine gque se tome um determinado ntimero de amostras das condigbes do
sistema durante um periodo de tempo. Dentro deste intervalo, quanto menos tempo decorrer
entre uma amostra ¢ outra, melhor serd a representagdo do comportamento dindmico do
sistema. Por outro lado, quanto menor a 'distincia’ entre uma amostra e oufra, maior a
quantidade de amostras € consequentemente maior a dificuldade de treinamento da rede. A

fim de se contornar isto, pode-se diminuir o intervalo de tempo utilizado para o
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treinamento, © que faz diminuir o ntimero de amostras, tendo como inconveniente a
aplicagdo do procedimento de verificacdo de fathas a intervalos menores. Contudo, esta
diminui¢c8o pode levar a nfo ocorréncia de modificagdes detectaveis pelo procedimento de

controle.

Desta forma, ¢ necessdrio se encontrar um equilibrio entre os diversos pardmetros
que regem a detecc@o/diagndstico de falhas utilizando redes neurais a fim de se chegar a
um bom termo de relacio entre conflabilidade de detecgiio versus dificuldade de

treinamento das redes.

Como caracteristicas de funcionamento, as redes neurais se apresentam, na maioria
dos casos, dificeis para serem treinadas; contudo, uma vez feito este treinamento, o
inferenciamento de um determinado estado previamente apresentado, ou n#o, no
treinamento™, é répido, e tem tempo de execugio desprezivel, em relagio a dinimica de
operagdo do sistema. Desta forma, a utilizagio do sistema de inferenciamento ou de
verificagdo nfo se apresenta como obstaculo ao procedimento de detecgfio/diagndstico de

falhas, podendo ser feito a curtos intervalos durante o monitoramento da planta quimica.

Um defeito do processo ¢ detectado quando um sintoma observado 'cruza' um
determinado threshold. O tempo em que o sintoma alcanga o threshold depende da natureza
¢ da magnitude da falha bem como dos limites do threshold. Néo é possivel se ter em mente
o tempo exato em que a falha pode ocorrer, e consequentemente, o intervalo apos o qual as
leituras dos sensores serdo tomadas para inferenciamento. Em diagnoéstico em tempo real, a
metodologia nfo pode depender da disponibilidade dos dados dos sensores a um especifico
intervalo de tempo desde o comeco da falha. De qualquer forma, nfo ¢ factivel manter um
conjunto de dados extensivo para vdrios niveis percentuais de desvios dos paridmetros.
Deste modo, € importante que a metodologia de diagndstico seja o menos dependente,

sendo completamente independente, do tempo de inicio da falha e da extensfio da mesma.

Como forma de se garantir que o estado atual do sistema estd sempre dentro do
universo utilizado para o treinamento da rede, pode-se utilizar como tempo de verificacio,
um tempo sempre menor que o tempo utilizado na amostragem para o treinamento. Como
sugestdo de sistematizagdo, pode-se adotar como tempo de verificacdo, ou inferenciamento,

um valor igual & metade do tempo utilizado na tomada de amostras ou padrdes para o
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treinamento. Deste modo, qualquer que seja 0 momento de ocorréncia da falha, a partir de
uma primeira verificagdo, tem-se um conjunto de valores como sendo igual ao utilizado no
treinamento, o que dentro das condi¢Ses aqui propostas, garante 100% de acerto quanto a
deteccdio da falha, caso a mesma seja na extensio para a qual a rede tenha sido treinada.

Para outras extensdes, este percentual € sempre menor que 100%.

Graficamente pode-se representar este procedimento por

| ‘@] | S
{0 - N\, ._wi_w.t e

. Representa a divisdo de tempo |
f Representa o momento em que vai ser feita a verificagiio

‘ l @ vlr Representa o momento em que a fatha ocorre

Figura 7.1 Comportamento dinimico do processo representado no tempo.

As setas inferiores representam o momento da verificagfio da condi¢fo do sistema
fatha/ndo-falha. As setas superiores representam esquematicamente o possivel momento de
ocorréncia de uma falha, apés a entrada em funcionamento do sistema. Os retangulos
iniciam-se sempre no ponto em que aparece a falha, pois o treinamento da rede contém os
valores dos parAmetros controlados desde o inicio da situag¢fio de falha, e mostra que
sempre, neste método de inferenciamento proposto, vai haver pelo menos uma
inferenciagfo (setas inferiores) capaz de detectar a falha. Caso a falha ocorra no limite do
tempo de inferenciamento, tem-se, teoricamente, dojs momentos possiveis para se detectar

esta falha.

Na possibilidade de se conseguir detectar corretamente a falha esta a justificativa

desta tese. Utilizando-se dados do comportamento dindmico do sistema (com e sem falhas)

* yer Capitulo 2.
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para treinamento das redes neurais em algum momento ap6s acontecer uma determinada
falha (em diversos niveis), o dispositivo inferenciador deverd encontrar um padrio
conhecido igual ou suficientemente proximo (numericamente), do valor dos parimetros

utilizados para o monitoramento da planta, naquele momento, de forma a permitir uma

perfeita associago, a qual permita a correta detecefo e o diagndstico da fatha acontecida.

importante. E da perfeita equalizagio entre a tomada da amostra e da utilizacio do

E por este motivo que a divisdo do tempo para a tomada das amostras é muito

dispositivo inferenciador que se terd um sistema de detecgdo/diagnostico eficiente.

As possiveis falhas que poderiam ocorrer no funcionamento da coluna de

destilagiio aqui desenvolvida sdo:

DESCRICAO DA
FALHA

CAUSA POSSIVEL DA FALHA

F1

Mudanca na razdo de
refluxo

Como conseqiiéncia, por exemplo de uma falha na
valvula da tubulacio por onde o liquido condensado

retorna a coluna.

F2

Mudanca na
temperatura de

alimentacao

Em conseqliéncia, por exemplo, de uma falha na

vélvula de vapor do pré-aquecedor da alimentacio.

F3

Mudanga na taxa de
fornecimento de calor

ao refervedor

Em conseqiiéncia, por exemplo, de falha na valvula

de vapor do refervedor.

F4

Mudanca na
concentracao de

alimentacao

Em conseqiiéncia de fatha no equipamento de

geracio da mistura a ser destilada.

5

Mudanca na quantidade

de alimentac¢éo

Em conseqiiéncia, por exemplo de falha na véalvula

de controle de vazio de alimentacio.

Tabela 7.11: Descricio das falhas e suas possiveis causas, para a coluna de destilacdo estudada.

Para sistemas mais complexos, novas causas de falhas podem ser adicionadas.
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Nas Tabelas 7.12 a 724 encontram-se dados referentes ao ntimero de
apresentacdes necessarias para se treinar as redes quando se utiliza os dados de seis
variaveis nos 05(cinco)/10(dez)/20(vinte)/30(trinta) primeiros minutos, apbés a ocorréncia
da fatha. Os valores das variaveis utilizadas para treinamento da rede, ¢ monitoramento da

planta, em todos 0s CASOS deste EXEMPLO, séo:

- atemperatura do topo da coluna,

- a temperatura do fundo da coluna,

- avazio dos produtos de topo da coluna,
- avazio dos produtos da base da coluna,
- as fracoes molares de metanol no topo e,

- as fracdes molares de metanol no fundo.

Nao serdo aqui apresentados os valores numéricos destas varidveis devido &
grande quantidade de nimeros, 0 que tomaria muito espago e néo seria de interesse pratico.
O comportamento de cada uma destas variaveis pode ser acompanhado, no entanto, através

dos graficos apresentados no Capitulo 4, para alguns niveis de perturbagéo.

Para todo este EXEMPLO serio utilizados somente o numero de iteractes
necessarias ao treinamento das redes quando se utilizou o procedimento de inicializacio
dos pesos conforme proposto por PLATT(1991). Isto porque este procedimento se mostrou
superior em desempenho quando confrontado com a inicializagfo randémica**, O algoritmo
foi escrito de forma a limitar em 100, no méximo, 100 centros o que correspondem a 100
neurdnios na camada intermediaria. As arquiteturas sfo do tipo 6/(5+1), 6/2 e 6/1, ou seja, 6
neurbnios de entrada, correspondentes as varidveis monitoradas, 5 neurdnios de saida (mais
um correspodente a situagdo normal), correspondentes as 5 falhas possiveis no sistema. No
caso de um ou dois neurdnios de saida, sem correspondéncia a nenhuma falha em particular

mas apenas correspondente a uma situacéo de falha ou de nfio-falha.

# yer EXEMPLO 4.
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Devido a falta de critério de ajuste dos pardmetros de treinamento das redes,
propde-se testar formas diferentes de se proceder a este ajuste. Como sfo trés® os
pardmetros a serem ajustados, pode-se combinar os trés de forma a comegar ora pelo ajuste
de um ora pelo ajuste de outro. As tabelas estdo organizadas de forma a permitir, apenas
com uma consulta ripida, qual a seqiiéncia testada. Basta notar qual dos pardmetros vem
primeiro (de cima para baixo) destacado com um sombreado dentro da célula que o mesmo
ocupa na tabela. Para se alcangar o ajuste final dos pesos o objetive € sempre diminuir ao

minimo possivel o valor de MDA, o qual, quando a quantidade de treinamento necessaria

ndio ¢ impraticavel, sempre alcanga um patamar minimo o qual nio € possivel ultrapassar

com a configuracfo testada.

Os passos seguidos, de forma a se criar uma maneira sistematica de ajuste dos

pardmetros s30 Os seguintes:

1. escolhe-se de forma empirica, mas, mais ou menos, proxima dos valores esperados para
os pardmetros ‘6timos’ (isto foi conseguido com os testes dos exemplos anteriores ,

quando se utilizou os dados presentes na literatura citada), os valores de cada um dos

paramentros;
2. fixa-se todos os par@metros, exceto um;

3. escolhe-se um valor 'alto’ para a tolerdncia de forma a ndo serem necessarias muitas

iteragdes nesta fase de testes;

4. vai-se modificando o valor do parfmetro, ndo fixo, até¢ que o menor niumero de iteragtes

seja alcancado;

5. se o numero de iteragdes coincidir com o anterior € o valor do MDA nfo apresentar
diferenca significativa em favor de um dos dois, fica-se sempre com o pentltimo valor

para a varidvel em questao. De outra forma da-se preferéncia a este ltimo;

6. feito o ajuste de um pardmetro, fixa-se este e modifica-se um dos outros (conforme a

ordem escolluda), e retorna-se ao passo 3.

45 porque a quantidade de centros nfio é escolhida previamente. O programa faz a escotha do nimero de
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Deve ser notado, entretanto, que esta forma de ajuste proposta é apenas uma das

formas de atualizacfio dos pardmetros, de modo a se poder comparar os diversos resultados
do treinamento, operagio que seria dificultada, senfio impossibilitada, caso se utilizassem
critérios aleatorios. A preocupagfo em dar esta justificativa pode ser comprovada quando se
olha o item 7.5.4 do CASO 1, onde se conseguiu um ajuste 'aleatorio’ com o mesmo
namero de iteracOes e apenas levemente menos preciso que o apresentado no item 7.5.3 do
mesmo CASO 1. Apesar disto, ainda € possivel se pensar que uma forma que possa ser

reproduzida passo a passo € mais indicada na investigacdo cientifica que a busca néo

sistematica dos valores otimos,

Para o acompanhamento dos simbolos utilizados nas tabelas adotou-se a mesma

conven¢do que foi utilizada para os exemplos anteriores. Pelo fato de alguns serem

exclusivos deste EXEMPLO, serfio todos aqui redefinidos.

- SIGMA, ETA e ALFA sdo pardmetros do algoritmo de treinamento. Empiricamente,
sabe-se que os valores de ETA e ALFA devem ser tais que 0 <(ETA ; ALFA) <1 e devem

ser os maiores possiveis sem que cause oscilagdo no treinamento da rede;
- TOL ¢ a tolerfncia que se aceita para o valor da diferenca quadratica dos erros de ajuste;
- DQ ¢ a diferenca quadratica dos erros do treinamento;

- MDA ¢ a maxima diferenca absoluta dentre todos os exemplos utilizados e o respectivo
valor calculado pela rede ajustada, o valor do inferenciamento; € o nivel de garantia que

para todos os valores utilizados no treinamento, o inferenciamento € correto.

- NME indica ¢ nimero do neurdnio e o nmero do exemplo em que acontece o maior erro
absoluto, serve para indicar onde esta o pior ajuste da rede. E atil para se prever em que

regifio do conjunto de dados estio os piores do inferenciamento;

centros, que no caso atual estd imitado a 100, para nfio comprometer muito o desempenho da rede.
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- MXER ¢é o valor do erro percentual para a variavel com maior erro absoluto®. £

calculado dividindo-se o erro calculado pelo valor esperado e multiplicando-se por 100;

- NITER" indica o ntimero de iteragGes necessarias para se atingir o treinamento da rede

nas condi¢des desejadas.

Os valores destacados com o sombreamento se referem aos valores ‘6timos™’.

A melhor combinagio de resultados se dd quando se tem os mais baixos valores de
MDA/DQ/NITER. Apesar de nio se poder olhar isoladamente para apenas um dos
aspectos, tem-se no entanto, que dentre os trés, 0 MDA ¢ o mais importante pois € ele quem
determina, em ultima instincia, o nivel de precisdo alcangado. O NITER indica o 'custo’

computacional para se atingir este objetivo.

Aqui o ajuste dos parmetros, conforme detalhado acima, foi conseguido
atribuindo-se a TOL, um valor 'alto’, de tal forma que a convergéncia pudesse ser mais
rapida. A partir de entdo muda-se um dos pardmetros deixando os demais fixos até se
conseguir o melhor valor com o que se esta variando. Atingido este valor, parte-se para o
ajuste do proximo e assim sucessivamente até encontrar-se uma combinago, que se néo € a
4tima®’, é a que retine as melhores caracteristicas de precisdo de ajuste e nimero de
iteracdes. A partir de entdo parte-se para melhorar a precisdo de ajuste em detrimento do
numero de iteracdes. Nio € possivel se falar em ajuste étimo, no sentido estrito da palavra,
pois a rigor seria necessério utilizar valores dos parametros com mais casas decimais, que 0

que foi feito aqui, exceto para o caso de sigma, com no maximo duas casa decimais.

Nio € preciso se preocupar quanto & significancia fisica dos valores descritos
nestas tabelas, pois 0s mesmos se traduzidos em termos de valores reais de medida, que ¢
na verdade o que representam em tltima analise, ndo podem ser medidos com tal precisdo,

mas como se trata de ajuste, quanto maior for a precisio utilizada, mais proximo do valor

% Notar que este valor pede ndo corresponder 2o maior erro percentual porque, apesar de os valores das
varidvelis estarem normalizados, a diferenca entre dois valores de duas varidveis pode chegar, no limite a
100%, no caso presente, 0{zero) ou I{um).

47 Ngo esquecer que cada iteracdo ¢ contada quando todos os exemplos foram apresentados a rede.

8 Ntimos no sentido de serem os valores que apresentaram o menor necessidade de iteragGes e/ou menor
MDA, quando se utiliza um procedimento sistematico de ajuste dos parametros.

4 Yer, por exemplo, 0 CASO 1, ITEM 7.8.1, abaixo.
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desejado se estara quando se fizer a transformagio uma vez que todos os valores utilizados

para o treinamento das redes sdo normalizados.

A seguir, os quatro primeiros CASOS sio feitos segundo as condi¢des acima

descritas.
Os resultados numéricos estdo abaixo detalhados, CASO a CASO.

Nos quatro primeiros CASOS, pretende-se analisar a quantidade de amostras
necessarias para se fazer uma correta detecgio/diagndstico de falhas. Os tempos de
amostragem foram a cada um minuto ¢ foram estudadas as caracteristicas dindmicas do
sistema com 5/10/20/30 minutos de funcionamento apds o aparecimento de cada falha, o
que resulta em 126, 251, 501 ¢ 751 padr8es para o treinamento da rede. Foram empregados
7 niveis de falhas para cada um dos pardmetros analisados, sendo que, em todos os CASOS,
apenas 5 niveis foram utilizados para o treinamento, restando padrdes referentes a dois
niveis para se fazer a validagdio do treinamento. Além da andlise do desempenho do
procedimento de detecgdo/diagnostico, estdo apresentados graficos que mostram o
desempenho do algoritmo de treinamento das redes neurais. Para se testar o mecanismo de
ajuste dos pardmetros das redes neurais, aqui proposto, os CASOS 1 e 2 trazem cada
conjunto de dados treinados com seqiiéncias de ajuste diferentes para que se possa

determinar a melhor delas.

7.8.1 CASO 1

7.8.1.1: 05 MINUTOS/AJUSTE AES.

N |SIGMA| ETA |ALFA| TOL bQ MDA | MXER | NME | NITER
1 0.125 [ 090 | 0.80 § 0.13 | 0.1290 | 0.1221 | 13.56% { 2/7 476
0.125 1090 | 0.82 | 0.13 § 0.1280 | 0.1203 } 13.37% | 2/7 439
0.125 1 050 | 0.85 | 0.13 { 0.1270 | 0.1282 | 14.24% | 2/10 384
0.125 § 050§ 090 | 0.13 | 0.1230 | 0.1411 } 15.68% 1 2/10 294
0.125 1 090 | 091 | 0.13 | 0.1230 | 0.1488 { 17.53% | 2/10 272
0.125 1 090 1 092 | 013 { 0.1296 | 0.1555 | 17.27% | 2/10 258

ol k] B W]
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Continuacdo

N [SIGMA|ETA |[ALFA| TOL | DQ | MDA | MXER | NME | NITER
71 0.125 | 090 | 093 | 0.13 | 0.1200 | 0.2081 | 23.12% | 2710 | 214
g [ 0.125 | 0.90 | 094 | 0.13 | 0.1298 | 02253 | 25.03% | 2710 | 175
5 [ 0.125 | 090 [/G98%] 0.13 | 0.1297 | 0.2396 | 27.63% | 2710 | 92
T0 | 0.125 | 000 | 0.99 | 0.13 | 0.1209 | 0.1000 ] 11.11% | 2/10 | 988
11 | 0.125 {092 | 008 | 0.13 | 0.1285 | 02379 | 27.44% | 2/10 | 92
12 1 0.125 | 094 | 098 | 0.13 | 0.1293 | 0.2384 | 2749% | 2/10 | 91
T3 | 0.125 [ 006 098 | 0.13 | 0.1285 | 0.2368 | 27.32% | 2710 | 91
14 [0@i25] 096 | 098 | 0.13 | 0.0879 | 0.0794 | 8.82% | 5725 | 03
15 10.00125] 0.96 | 098 | 0.13 | 0.0879 | 0.0794 | 8.82% | 5725 | 03
T6 1 0.0125 ] 0.96 | 0.98 | 0.01 | 0.0095 | 0.0774 | 8.64% | 1/4 | 86
77 100125 | 0.96 | 008 | 0.001 | 0.0004 | 0.0368 | 4.09% | 1/4 ) 97
T8 | 0.0125 | 0.96 | 0.98 | 1E-05 | 7.8E-06 | 0.0038 | 042% | 171 | 103

0.0125 1 096 | 0.98 | 1E-08

Tabela 7.12: Dados dos 5(cinco) primeiros minutos apos a fatha ocorrer. A ordem de ajuste dos
pardmetros ¢ ALF. A-ETA-SIGMA (AES).

7.8.1.2: 05 MINUTOS/AJUSTE EAS.

N |SIGMA| ETA [ALFA | TOL DQ MDA | MXER | NME | NITER
1 0.125 1 090§ 0.80 | 0.13 | 0.1299 | 0.1227 | 13.63% | 2/7 476
0.125 1 092 | 0.80 § 0.13 | 0.1299 | 0.1224 | 13.61% | 2/7 468
0.125 1 094 | 0.80 § 0.13 | 0.1299 | 0.1220 } 13.56% | 2/7 459
0.125 1 096 | 080 { 0.13 | 0.1299 | 0.1217 1 13.52% § 2/7 451
0.125 1 098 | 0.80 | 0.13 | 0.1299 | 0.1214 | 13.49% { 2/7 443
0.125 L8991 0.80 | 0.13 | 0.1299 | 0.1211 { 13.46% | 2/7 440

R

0.125 1 099 | 0.82 | 0.13 | 0.1299 | 0.1211 | 13.27% | 2/10 405

L] WM

~1 ]




257

Continuagdo
N TSIGMA|ETA [ALFA| TOL | DO | MDA | MXER | NME | NITER
S 1 0.125 | 099 | 084 | 0.13 | 01298 | 01222 | 1358% | /10 | 372
5[ 0.125 | 099 | 086 | 0.13 | 0.1298 [ 0.1260 | 1411% | 2710 | 339
T0 [ 0.125 | 099 | 088 | 0.13 | 0.1209 | 0.1333 [1482% | 210 | 307
T [ 0.125 | 0.99 | 000 | 0.13 [ 01297 | 0.1451 | 15.36% | 2710 | 270
510125 | 099 | 002 | 0.13 | 01296 | 0.1620 | 1820% | 210 | 243
T3 1 0.125 | 009 | 0.94 | 013 | 01280 | 02284 | 25.38% | 2710 | 163
T4 [ 0.125 | 099 | 0.96 | 0.13 | 0.1280 | 02386 |27.52% | 2710 | 124
510125 0.1280 | 0.2348 | 27.09% | 2710 | o1
6 0125 | 099 099 [ 013 | — = | N
095 | 008 | 0.13 | 0.0970 | 00813 | 9.04% | 5/5 | 03
000 | 098 | 0.13 | 0.0970 | 0.0813 | 9.04% | 5725 | 03
75 [ 0.0125 | 0.95 | 098 | 0.01 | 0.0085 [ 00749 | 833% | 174 | 92
50 00135 | 009 | 098 | 1E-03 |8.0E-04 | 0.0384 | 427% | 174 | 101
3T 10,0125 | 099 | 098 | 1E:05 | 8.0E-06| 0.0039 | 0.43% | /1 | 107
551 0.0125 | 0.99 09 [ 1.5E-07 | 0.05% | 1 | 116

Tabela 7.13: Dados dos 053(cinco) primeiros minutos apds a falha ocorrer. A ordem de ajuste dos
parametros ¢ ETA-ALFA-SIGMA (EAS).

7.8.1.3: 05 MINUTOS/AJUSTE SEA.

No estudo deste CASO, considerou-se que a ordem de ajuste ETA-ALFA n3o

teve grande diferenca da ordem ALFA-ETA, sendo que desta forma o primeiro foi,

arbitrariamente, escolhido.

0 NC significa que ndo se alcangon wm freinamento com um nimero razodvel de apresentagdes ou que o
valor de MDA atingiu o estado estacionario num valor muito alto para ser considerado vidvel.
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N |SIGMA|ETA [ALFA] TOL| DQ | MDA | MXER |NME | NITER |
T | 0.125 | 090 ] 0.80 | 0.13 | 0.1299 | 0.1227 | 13.63% | 277 | 476
2 =1 090 | 080 | 0.13 | 0.1175 | 0.0826 | 9.18% | 3/15 | 13
3 [0.00125( 0.90 | 0.80 | 0.13 | 0.1175 | 0.0826 | 9.18% | 3/15 | 13
4 | 00125 | 0.80 | 0.13 | 0.1114 | 0.0805 | 8.95% | 3/15 | 13
5 [ 00125 | 089 | 0.80 | 0.13 | 0.1207 | 0.0837 | 9.31% | 3/15 | 13
6 100125092 | 082 | 0.13 | 0.1282 | 0.0857 | 9.52% | 315 | 11
7| 0.0125 | 0.92 | 084 | 0.13 | 0.1208 | 0.0828 | 9.20% | 3/15 | 10
g | 0.0125 | 092 | 0.86 | 0.13 ] 0.1116 | 0.0791 | 8.79% | 3715 | 09
9 1 00125]092 | 0.88 ] 0.13 | 0.0994 | 0.0742 | 824% | 3715 | 08
10 | 0.0125 | 092 | 090 | 0.13 | 0.1198 | 0.0799 | 8.88% | 3/15 | 06
11 | 0.0125 [ 092 | 092 | 0.13 | 0.0859 | 0.0697 | 7.66% | 1/5 | 05
13 | 0.0125 | 0.02 | 0.94 | 0.13 | 0.0479 | 0.0465 | 5.17% | 4/15 | 04
13 100125092 | 096 | 0.13 | 0.0417 ] 0.0594 | 7.60% | 520 | 03
T4 [ 0.0125 | 092 | 098 | 0.13 | 0.0766 | 0.0765 | 8.50% | 5/25 | 03
15 ] 0.0125 | 0.92 7092 0.13 | 0.0354 | 0.0544 | 7.05% | 1/6 | 03
16 | 0.0125 | 0.92 | 097 | 0.01 | 0.0073 | 0.0398 | 4.42% | /1 | 23
7 1 0.0125 | 092 | 097 | 0001 | 76E-04] 00182 | 2.02% | /1 | 28
T8 [ 00125 | 092 | 0.97 | 1E-05 | 8.2E-06 | 0.0027 | 031% | 1/1 | 34

Tahela 7.14: Dados dos 05(cinco) primeiros minutos apos a falha ocorrer. A ordem de ajuste dos
parametros ¢ SIGMA-ETA-ALFA (SEA).

7 8.1.4: 05 MINUTOS/SEM ESTRATEGIA DEFINIDA.

N [ISIGMA
1 0.125
2 0.125

ETA

0.99

ALFA | TOL DQ MDA | MXER | NME | NITER
0.13 | 0.1300 | 0.1474 {17.38% | 2/10 270
093 | 0.13 | 0.1300 | 0.2243 | 24.92% | 2/10 188
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Continuagdo
N |SIGMA}] ETA |ALFA| TOL DQ MDA | MXER | NME | NITER
0.0125 1099 | 093 | 0.13 | 0.1300 | 0.0603 | 7.70% | 1/5 04
}601251 099 | 093 | 0.13 | 0.0751 | 0.0603 | 7.70% | 1/5 04

3

4|

5 10.00125] 0.99 | 0.93 | 0.001 | 0.0007 | 0.0603 | 7.70% | 1/5 | 04
6 |0.00125] 0.99 | 0.93 [0.0001]0.00008 | 0.0072 | 0.80% | 3/15 | 16
7
g
5

0.001251 099 1 0.95 [0.0001§0.00007}0.00156} 0.17% | 3/15 53
0.00125( 0.99 | 0.98 |0.0001]0.00009}0.03384| 3.76% | 1/6 101
0.001251 0.99 | 092 10.0001] 0.0001 {0.00780| 0.87% | 3/15 19
0.00125§ 0.99 1E-07 | 9.7E-06 | 7.9E-04 | 0.09% | 3/15 33

0.00125

Tabela 7.15: Dados dos 05(cinco) primeiros minutos apos a falha ocorrer. A ordem de ajuste dos
parimetros ndo segue  neshuma sistematica pré-definida. NOTAR QUE O AJUSTE
CONSEGUIDO AQUI APONTA PARA UM NUMERO MINIMO DE ITERACOES IGUAL AO
DA TABELA ANTERIOR, MAS OS PARAMETROS TEM VALORES DIFERENTES E A
PRECISAO DE AJUSTE E UM POUCO MENOR.

Para mostrar como a seqiiéncia de ajuste dos pardmetros influencia o nimero de
iteractes necessdrias para o ajuste dos pesos da rede neural, neste CASO 1°!, montou-se a
tabela abaixo, onde se sumariza os resultados apresentados nas trés ultimas tabelas. Fica
evidente que a seqiiéncia SEA (Sigma-Eta-Alfa) é a mais eficiente uma vez que para
alcancar erros (aqui levados em conta a DQ e MDA) semelhantes no ajuste precisaram de
um menor numero de iteracdes. Nas seqgiiéncias AES e EAS, nfo se pode considerar, para
este exemplo, que existam diferencas significativas nos nimeros de iteragdes necessarios

para uma mesma precisio de ajuste.

51 Inclui cada um dos itens do CASO 1.
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Rk R SEQUENCIA DE AJUSTE DOS PARAMETROS

AES(L.I)

EAS(1.2)

SEA(1.3)

03 - 8.82%

03 — 9.04%

i

86 — 8.64%

92 — 8.33%

97 — 4.09%

101 — 4.27%

103 — 0.42%

101 - 0.43%

112 — 0.05%

116 ~ 0.05%

112 = 0.05%

116 — 0.05%

Tabela 7.16: Comparativo entre os niimeros de iteragGes necessarios a determinagdo dos
pesos das redes neurais conforme a seqiiéncia utilizada.

Para uma visdo diferente dos pardmetros de treinamento das redes neurais, e suas

implicagdes na precisdo do ajuste e no nimero de iteragles, pode-se desenhar estes

pardmetros ou a precisio do ajuste como fungdo do niimero de itera¢Ges.

CURVAS DE AJUSTE DOS PARAMETROS E DA PRECISAO
TREINAMENTO VERSUS O NUMERO DE ITERACOES PARA O CASO 1

VALORES DE ALFA VERSUS NUMERO DE ITERACOES

ALFA VS. NUMERO DE ITERAGOES(1.1)

1500 ., ETA=0.90
SIGMA=0.125
o 1000 4
i
= 500 ﬂ
0. : :
0,7 0,8 0.9 1 1,1
ALFA

@

DE
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ALFA VS. NUMERO DE ITERAGOES (1.2)
600 1 ETA=0.99

o 400 . SIGMA=0.0125
o
= 200{

0. ( . , \

0.8 0.85 0,9 0,95 1
ALFA
- (b)
ALFA VS. NOMERO DE ITERAGOES(1.3)
15 ETA=0.80

4 SIGMA=0.0125
14
i
=
F

08 085 09 095 1

ALFA
(c) ,
IR ¥ .
Figura 7.2: Comportamento dos valores de ALFA, para o A 5{“11’%@’5 ¢

CASO 1, quando © mesmo € o primeiro(a), segundo(b) ou
terceiro(c) pardmetro a ser ajustado. Notar que seus valores
finais ndo sdo necessariamente iguais para todas as %? C o N
seqiiéncias dentro do mesmo CASO. A, AG LS fﬁi T

f B

VALORES DE ETA VERSUS NUMERO DE ITERACOES

ETA VS. NUMERO DE ITERACOES (1.1) !

ALFA=0.80
93 " SIGMA=(0.125
(1.4 92*
= | .__—\—_.
= 91.«1
90 . ‘ . ‘ . s
0,88 0.9 0,92 0,94 0,96 0,98 |
ETA !

@
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ETA VS. NUMERO DE ITERACOES (1.2)
480 . ALFA=0.80
o 470 1 SIGMA=(,125
K 460 -
E 450 |
< 440 |
430 . : ‘ ! : 3 ,
0,88 09 092 09 09 098 1
ETA

(b)

Figura 7.3: Comportamento dos valores de ETA quando o
mesmo é o primeiro(b) ou segundo(a) pardmetro a ser
ajustado. Notar que seus valores finais nfio sHo
necessariamente iguais para ambas as seqiiéncias dentro do
CASO.

ERROS ABSOLUTOS MAXIMOS VERSUS NUMERO DE ITERACOES

ERROS MAX. VS. NUMERO DE ITERAGAO
(1.1)
ETA=0.96
0.1 ALFA=0.98
g 0,05% SIGMA=0.0125
0 | 1 . e ,
80 90 100 110 120
NITER

(a)

Figura 7.4a: Comparagdo do numero de iteracOes
necessarias para se atingir determinados patamares de
precisfio, no ajuste dos pesos das redes neurais, quando se
tem os valores dos pardmetros ja ajustados na forma final.
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ERROS MAX. VS. NUMERO DE ITERACOES
(1.2)
ETA=0.99
0.1 ALFA=0.98
L . SIGMA=0.0125
< 005
=
0. : : :
0 50 100 150
NITER

(b)
Figura 7.4b: Comparagio do nimero de iteracdes
necessarias para se atingir determinados patamares de
precisio, no ajuste dos pesos das redes neurais, quando se
tem og valores dos pardmetros ia ajustados na forma final.

Analise do CASO 1

Quando se tomou os valores dos parametros monitorados que n&o foram utilizados
no treinamento da rede neural para os primeiros 5 minutos ap6s o aparecimento da falha,
foi possivel identificar a situagio de falha e associd-la corretamente ao tipo da mesma para
ambos os valores. Conforme havia sido difo anteriormente, apds pouco tempo do
aparecimento da falha, os valores das vanaveis monitoradas ndo apresentaram

modificagdes numéricas suficientes para impedir uma perfeita analise das condicdes do

sistema de processos.

7.8.2 CASO 2

7.8.2.1: 10 MINUTOS/AJUSTE AES.

SIGMA | ETA | ALFA | TOL DQ MDA | MXER |NME | NITER
0.125 | 0.90 | 0.75 | 0.20 | 0.1998 | 0.3606 | 40.06% | 2/19 | 1439
0.125 | 090 | 0.78 | 020 | 0.1997 | 03661 : 40.67% | 2/19 = 1384




264

Continuacdo

N [SIGMA[ETA [ALFA| TOL | DQ | MDA | MXER | NME | NITER
3 0.125 | 090 | 0.79 | 0.20 | 0.1993 | 0.3655 | 40.61% | 2719 | 1335
g 0.125 | 0.90 @88 | 020 | 0.1990 | 0.3664 | 40.71% | 2/19 | 1294
3 0125 1090 | 081 | 020 | 01991 | 03819 [42.43% | 210 | 1551
6 0.125 | 090 | 0.82 | 0.20 | 0.1981 | 03892 | 4324% | 2/19 | 1576
7 0.125 E@00 0.85 | 0.20 | 0.1989 | 0.4062 | 45.13% | 2/19 | 1753
8 0.125 0.80 | 020 | 0.1989 | 0.3820 | 42.44% | 2/19 | 1554
9 0.125 | 0.93 | 0.80 | 0.20 | 0.1995 | 0.3812 | 42.35% | 2/19 | 1541
10 | 0.125 | 092 | 0.80 | 0.20 | 0.1994 | 0.3802 | 42.24% | 2/19 | 1532
1T 1 0.125 | 0.85 | 0.80 [ 020 | 0.1990 | 0.3672 | 40.80% | 2/19 | 1336
127 0.125 | 0.87 | 0.80 | 0.20 | 0.1998 | 0.3670 | 40.78% | 2/19 | 1325
13 | 0.125 | 0.89 | 0.80 | 020 | 0.1992 | 03662 | 40.69% | 2/19 | 1297
14 0025 090 | 0.80 | 020 | 0.1976 | 0.0925 | 10.28% | 1/10 | 12
15 10.00125] 0.90 | 0.80 | 0.20 | 0.1976 | 0.0925 | 10.28% | 1/10 | 12
16 1 0.0125 | 090 | 0.80 | 0.01 | 0.0093 [ 0.0214 | 2.38% | 2/20 | 35
17 1 0.0125 | 090 | 0.80 | 0.001 | 9.6E-04 | 0.0071 | 0.78% | 2/20 | 60
18 | 0.0125 | 090 | 0.80 | 1IE-05 | 9.7E-06 | 7.7E-04 | 0.08% | 2/20 | 119

Tabela 7.17: Dados dos 10{(dez) primeiros minutos apds ocorrer a falha. A ordem de ajuste dos
parametros ¢ ALFA-ETA-SIGMA (AES).

7.8.2.2: 10 MINUTOS/AJUSTE EAS.

N [SIGMA] ETA |ALFA| TOL | DQ | MDA | MXER | NME | NITER
T | 0125 [0 0.80 | 0.20 | 0.1990 | 0.3663 | 40.71% | 2/19 | 1294
510125 | 092 | 0.80 | 0.20 | 0.1994 | 03802 | 42.34% | 2719 | 1532
3| 0.125 | 0.88 0.20 | 0.1998 | 0.3669 | 40.77% | 2/19 | 1305
7 | 0.125 | 0.89 [F0807 020 | 0.1995 | 0.3662 | 40.69% | 219 | 1297
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N~ |SIGMA| ETA |[ALFA| TOL | DQ | MDA | MXER | NME | NITER
0.125 | 090 | 082 | 0.20 | 0.1986 | 0.3874 | 43.04% | 2719 | 1562
0.125 | 0.90 | 0.78 | 0.20 | 0.1998 | 0.3667 | 40.75% | 2710 | 1415
0.125 | 0.90 | 0.79 | 0.20 | 0.1999 | 0.3668 | 40.75% | 2/19 | 1364
00325 | 0.90 | 080 | 0.20 | 0.1940 | 0.0969 | 10.19% | 1710 | 13

500125 | 090 | 080 [ 050 101540 | 00976 1 1019% | 70 13
10 [ 0.0125 | 0.90 | 0.80 | 0.01 | 0.0095 | 0.0219 | 2.43% | 2720 | 37

i1 0.0125 | 0.90 | 0.80 | 0.001 | 0.0009 | 0.0069 | 0.78% | 2/20 65

Wl oeel <} O\ h

12 {1 0.0125 1 090 | 0.80 | 1E-04 | 9.3E-05] 0.0023 | 0.26% | 2/20 96

14 § 0.0125 | 0.0 | 0.80 | 1E-07 [ 9.6E-06] 0.0008 | 0.09% | 2/20 128

Tabela 7.18: Dados dos 10(dez) primeiros minutos apds ocorrer a falha. A ordem de ajuste dos
parametros ¢ ETA-ALFA-SIGMA(EAS).

7.8.2.3: 10 MINUTOS/AJUSTE SAE

N [|SIGMA| ETA |ALFA| TOL | DQ MDA | MXER | NME | NITER
1 0.125 | 0.90 | 0.80 | 0.20 | 0.1990 | 0.3663 |1 40.71% | 2/19 | 1294
2 090 | 080 | 6.20 | 0.1976 | 0.0925 | 10.27% | 1/10 12
3 10.00125| 0.90 | 0.80 | 0.20 | 0.1976 | 0.0925 | 10.27% | 1/10 12
4 0.0125 1 090 | 0.82 | 6.20 | 0.1883 | 0.0904 | 10.04% | 1/10 11
5 0.0125 1 090 | 0.84 | 020 | 0.1773 | 0.0878 | 9.76% | /10 10
6
7
8
9

0.0125 1 050 | 086 | 0.20 | 0.1638 | 0.0845 | 9.39% | 1/10 09
0.0125 { 090 | 0.88 | 0.20 | 0.1470 | 0.0803 | 8.92% | 1/10 08
0.0125 1 050 | 090 | 020 | 0.1865 | 0.0901 }10.01% | 1/10 06
0.0125 | 090 | 092 | 0.20 | 0.1573 | 0.0837 | 9.30% § 1/10 05
10 | 0.0125 | 090 1 094 | 0.20 | 0.1098 | 0.0716 | 7.96% | 1/10 04
11 | 0.0125 0.20 | 0.0855 | 0.0628 | 7.98% | 1/10 03
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Continuacdo

N [SIGMA[ETA JALFA[ TOL [ DQ | MDA | MXER | NME [ NITER
51 0.0125 | 0.90 | 008 | 0.20 | 0.1944 | 0.0978 | 1087% | 3721 | 18

3 [ 0.0125 | 090 ] 097 | 0.20 | 0.1596 | 0.0789 | 8.78% | 3/41 | 03

77 | 0.0125 ] 0.92 | 096 | 020 | 0.0851 | 0.0641 | 7.12% | 3/41 | 03

5 100125 E085]] 096 | 020 | 0.089 | 0.0614 | 7.83% | 3/41 | 03

76100125 | 088 | 096 | 0.01 | 0.0097 | 0.0505 | 5.62% | 3741 ] 09

7 [0.0125 | 0.88 | 0.96 | 1E-04 | 7.85-06] 0.0070 | 0.88% | 3/41 | 25

18 | 0.0125 | 0.88 | 0.96 | 1E-05 | 7.8E-06| 0.0026 | 0.29% | 3/41 31

=

0.05% | 3/41 | 41

Tabela 7.19: Dados dos 10(dez) primeiros minutos apés ocorrer a falha. A ordem de ajuste dos
pardmetros ¢ SIGMA-ALFA-ETA(SAE).

26100125 ] 088 | 096 | IE-08 | 2.0E-07 | 4.1E-04 |

SEQUENCIA DE AJUSTE DOS PARAMETROS ;

AES(Z.0) EAS(2.2) SAE(2.3) |
12 > 10.27% 13 — 10.19%
35 = 2.37%
60 — 0.78%

37 = 243%

65 — 0.78%

~~~~~~~~~~~~~~~~~~ 96 — 0.26%
119 = 0.08%

128 — 0.09%

128 — 0.09%

134 — 0.05%
134 — 0.05% | = ——reeesmeeeeeeeee-

Tabela 7.20: Comparativo entre os numeros de iteracdes necessarios a determinaciio dos pesos das
redes neurais conforme a segiiéncia utilizada.

O sumario dos nimeros de iteragdo para determinados valores de toleréncia para o
CASO 2 podem ser acompanhados na Tabela 7.20, acima. No CASO 2 comprovou-se que

o argumento utilizado para o CASO 1 também se verificou. A seqiiéncia SEA € mais
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eficiente que as outras duas, que por sua vez ndo diferem muito entre si em desempenho

para o treinamento das redes neurais.

CURVAS DE AJUSTE DOS PARAMETROS E DA PRECISAO DE
TREINAMENTO VERSUS O NUMERO DE ITERACOES PARA O CASO 2

VALORES DE ALFA VERSUS NUMERO DE ITERACOES

ALFA VS. NUMERO DE ITERAGOES(2.1)
2000
& 15001 A=0.9
i
500 | . ‘ {
0,73 0,78 0,83 0,88
ALFA
(@)
ALFA VS, NUMERO DE ITERAGOES(2.2)
1600 - ETA=0.9
@ ‘\.\/ SIGMA=0.125
g 1300 -
=z
1000 , : - : .
0,77 0,78 079 08 0,81 0,8 0,83
ALFA
(b)

Figura 7.5 : Comportamento dos valores de ALFA, para o
CASO 2, quando o mesmo € o primeiro(a) ou segundo(b) a ser
ajustado. Notar que seus valores finais nfo sdo necessariamente

iguais para todas as seqiiéncias dentro do mesmo CASO.
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ALFA VS. NUMERO DE ITERAGOES(2.3)
20 ETA=0.90
: SIGMA=0.0125
o 15@
w10
Z 5.
0 T T T 1
0,8 0,85 0,9 0,95 1
ALFA
Figura 7.5 : Comportamento dos valores de ALFA, para o

CASO 2, quando o mesmo € o terceiro(c) pardmetro a ser
ajustado. Notar que seus valores finais nfo sfo necessariamente
iguais para todas as seqiiéncias dentro do mesmo CASO.

©

VALORES DE ETA VERSUS NUMERO DE ITERACOES

ETA VS. NUMERO DE ITERAGOES(2.1)

1600 ALFA=0.80
e 1500 SIGMA=0.125
I 1400
Z 1300
1200 . : . ' : :
084 08 08 09 092 094

ETA

0,96

Figura 7.6a: Comportamento dos valores de ETA quando o
mesmo é o segundo pardmetro a ser ajustado. Notar que seus
valores finais nio sfo necessariamente iguais para ambas as

seqiiéncias dentro do CASO.

(2)
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ETA VS. NOMERO DE ITERAGOES(2.2)

1600 ALFA=D.80
x jigg]i SIGMA=0.125
— " o
=z 13001|
1200 2 ‘ , . : ‘ ‘
0,87 0,88 0,88 0,9 0,81 0,892 0,93

ETA

(b)

Figura 7.6: Comportamento dos valores de ETA quando o
mesmo & o primeiro(b) pardmetro a ser ajustado. Notar que seus
valores finais ndo sdo necessariamente iguais para ambas as
seqiiéncias dentro do CASO.

ERROS ABSOLUTOS MAXIMOS VERSUS NUMERO DE ITERACOES

ERRO MAX. VS. NUMERO DE ITERAGOES(2.1)
0,03 ETA=0.90
0,02 | ALFA=0.80
= SIGMA=0.0125
= 0,01
O J T T :
0 50 100 150
NITER
' (a)
ERRO MAX. VS. NUMERO DE ITERACOES(2.2)
0.1 - ALFA=0,80
i ETA=0.80
< 005 | SIGMA=0,0125
S
0ol — : -
0 50 100 150
NITER

®)
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ERRO MAX. VS. NUMERO DE ITERAGOES(2.3)

0.08 ETA=0.88
< 0,06} ALFA=0.96
5 0,04 ! SIGMA=0.0125
= 0,02 - .

0 i: i T T ; i
0 10 20 30 40 50
NITER

(c)
Figura 7.7: Comparagdo do nimero de iteracSes necessarias
para se atingir determinados patamares de precisdo, no ajuste
dos pesos das redes neurais, quando se tem os valores
dosparametros ja ajustados na forma final.

Anilise do CASO 2

Em conformidade com o CASO 1, mesmo utilizando valores dos parfmetros
monitorados do conjunto de padrbes referente aos niveis de falhas nfo utilizados no
treinamento da rede, foi possivel, para os dois niveis ‘extras’ detectar e diagnosticar
eficientemente as falhas, quando se tomou amostras a 10 minutos do inicio da falha. Isto
mostrou que, para o sistema utilizado e para os niveis de falhas propostos, as modificacGes

numéricas nos valores dos par@metros monitorados também nfo afetaram a validade do

procedimento proposto.

7.8.3 CASO 3

7.8.3.1: 20 MINUTOS/AJUSTE AES.

N |SIGMA | ETA ALFA| TOL | DQ MDA | MXER | NME | NITER
1 0.125 ;| 090 | 0.80 : 0.20 | 0.1999 | 0.1000 | 11.11% | 5/77 | 84825
2 0.0125 | 0.0 | 0.80 | 0.20 | 0.3170 ; 0.1000 | 11.11% { 2/83 { 7671
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N |[SIGMA | ETA ALFA| TOL | DQ MDA | MXER | NME | NITER
3 0.0125 | 0.90 085 | 0.20 | 0.3225 | 0.1000 | 11.11% | 5/77 | 5705
4 0.0125 | 090 { 0.88 | 0.20 | 0.3555 | 0.1000 | 11.11% | 5/77 | 3320
5 0.0125 | 0.90 | 089 | 0.20 | 0.3450 | 0.1000 | 11.11% | 5/77 | 3269
6 0.0125 | 090 | 0.90 | 020 | 0.2954 | 0.1000 | 11.11% | 3777 5886
7
8
9

0.0125 | 0.89 | 0.89 | 0.20 | 0.3361 | 0.1000 | 11.11% | 5/77 | 3291
0.0125 | 0.88 | 0.89 | 0.20 | 0.3450 | 0.1000 ! 11.11% | 5/77 | 3251
0.0125 | 0.87 | 0.89 | 0.20 | 0.3500 | 0.1000 | 11.11% { 5/77 | 3187
10 | 0.0125 | 0.86 | 0.89 | 0.20 | 03499 | 0.1000 ; 11.11% | 5/77 | 3176
11 0.0125 ;{ 0.85 | 0.89 | 0.20 | 0.3592 | 0.1000 | 11.11% | 3/77 | 3126
12 0.0125 | 0.84 | 0.89 | 0.20 | 0.3681 | 0.1000 | 11.11% | 5/77 | 3114
13 0.0125 § 0.20 | 03594 | 0.1000 | 11.11% | 5/77 | 3106
14 | 0.0125 | 0.82 | 089 | 0.20 = --- e - NC
15 0.0125 | 0.80 | 0.85 | 0.20 | 0.3395 | 0.1000 | 11.11% ; 5/77 | 3363
16 | 1.25E-3{ 0.83 | 0.89 | 020 | 0.1997 | 0.4430 | 49.22% } 2/23 257
17 1 25F 083 | 089 | 0.20 | 0.1668 | 0.0595 | 7.61% | 3/52 12
18 | 1.25B-5 | 0.83 | 0.89 | 0.20 | 0.1668 | 0.0595 | 7.61% | 3/52 12
19 | 1.25E-4| 0.83 | 0.80 | 0.01 | 0.0098 | 0.0375 | 4.16% | 5/89 38
20 [1.25E-4 | 0.83 | 0.89 | 0.001 |9.9E-04 | 0.0136 | 1[.51% | 5/89 331
21 |1.25E-4| 0.83 | 0.89 | 5E-04 |4.9E-04 | 0.0096 | 1.06% | 5/89 662

22 | 1.25E-4| 0.83 | 0.89 | 1E-04 | 9.9E-05| 0.0043 | 0.47% | 5/89 | 3294

Tabela 7.21: Dados dos 20(vinte) primeiros minutos apos ocorrer a falha. A ordem de ajuste dos

parimetros ¢ ALFA-ETA-SIGMA(AES).

7.8.3.2: 20 MINUTOS/AJUSTE SAE.

N {SIGMAjETA |ALFA{ TOL | DQ MDA | MXER |NME | NITER
1 0.0125 1 090 | 0.80 | 0.20 | 0.1999 | 0.1000 | 11.11% | 5/77 | 848253
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N |SIGMA| ETA |ALFA| TOL | DQ | MDA | MXER | NME | NITER
7 [0.00125] 0.90 | 0.80 | 0.20 | 0.1998 | 0.4420 | 49.11% | 2723 | 241
3 10.00125] 0.00 | 0.80 | 0.20 | 0.1998 | 0.0660 | 7.33% | 3/52 | 19
3 B4 | 0.90 | 0.80 | 020 | 0.1998 | 0.0660 | 7.33% | 3/52 | 19
=T 25E-5] 000 | 082 ] 030 | 0.1994 | 00663 | 7379 | 32 | 17
6 1125E-4[090 1| 084 | 020 101717 | 00609 ] 7.77% | 3/52 | 16
7 |1.25E-4| 090 | 0.86 | 0.20 | 0.1705 | 0.0606 | 7.73% | 3/52 | 14
8 | 125E-4] 000 | 0.88 | 0.20 | 0.1601 | 0.0599 | 7.67% | 3/52 | 12
5 | 1.25E-4 | 090 | 0.90 | 0.20 | 0.1671 | 0.0591 | 7.57% | 3/52 | 10
0 11.05E-4] 0.90 | 0.92 | 0.20 | 0.1650 | 0.0583 | 7.50% | 5/89 | 08
11 J1.25E-4] 0.90 | 0.94 | 030 | 0.1663 | 0.0581 | 7.46% | 5/89 | 06
12 |1.25E-4| 090 {70967] 0.20 | 0.1900 | 0.0821 | 9.13% | 2/34 | 05
13 [1.356-4] 0.00 | 0.98 | 0.20 | 0.1975 | 0.0988 | 10.99% | 2/34 | 18
14 |1.25E-4] 0.90 | 0.97 | 020 | 0.1895 | 0.0936 | 10.40% | 2/34 | 05
15 [125E-4 F0927| 096 | 020 | 0.1852 | 0.0833 | 9.26% | 2734 | 04
16 [1.25E-4| 0.94 | 0.96 | 0.20 | 0.1812 | 0.0845 | 9.38% | 2/34 | 04
T7 |125E-4| 092 | 0.96 | 0.01 | 0.0099 | 0.0501 | 5.57% | 2734 | 28
18 |1.25E-4] 0.92 | 0.96 | 1E-03 [9.9E-04| 0.0136 | 1.51% | 5/89 | 108
19 [125E-41 092 | 096 | 1E-04 | 9.9E-051 0.0043 | 047% | 5/89 | 1092

1 7.22: ados ds 20(vintej primeiros minutos pés OCOrTer awfalh'a; ordein de ajuénte‘ dos

parametros é SIGMA-ALFA-ETA(SAE).

O sumario dos niimeros de iteragio para determinados valores de tolerdncia para o
CASO 3 podem ser acompanhados na tabela 7.23. No CASO 3, devido ao fato de ja se
conhecer que as seqliéncias EAS ¢ AES terem pouca diferenca, entre si quanto ao niimero
de iteragOes necessarias ao treinamento da rede, a uma determinada preciséo, nfio se ajustou

os valores dos parmetros para o caso da seqli€éncia EAS. Comprovou-se mais uma vez o
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que j4 tinha sido explicitado nos CASOS 1 e 2. A seqiiéncia SEA ¢ mais eficiente que as

outras duas.

ST SEQUENCIA DE AJUSTE DOS PARAMETROS
TOL AES(3.1) EAS(Y) SEA(3.2)

020 12 > 7.61% T TETIEITTTIIT L L LN

1E-02 38 —» 4.16% o R

1E-03 331 S 151% FFFEFFFIRETR A AAE
SE-04 662 — 1.06% T T T T TR T
1E-04 3294 > 047% o o S o o R R K o R R R
1E-05 33933 —» (.15% e o ok 3 o ok sk oK sk oK S o O O o % ok ok

Tabela 7.23: Comparativo entre os numeros de iteracbes necessarios & determinagio dos
pesos das redes neurais conforme a seqiiéncia utilizada. Entre parénteses, o numero do
CASO.

CURVAS DE AJUSTE DOS PARAMETROS E DA PRECISAO DE
TREINAMENTO VERSUS O NUMERO DE ITERACOES PARA O CASO 3

VALORES DE ALFA VERSUS NUMERO DE ITERACOES

ALFA VS. NOMERO DE ITERAGOES(3.1)
ETA=0.90
10000 - SIGMA=0.0125
ﬁ
o 5000#
= 1
0 } T T T I T T d
078 08 082 084 08 088 09 0092
ALFA

(a)
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ALFA VS.NUMERO DE ITERAGOES(3.2)

20 1 ETA=0.90
1 5 ! SIGMA=1 25E-04
£ 104
Z 5
0 - , : : .
08 085 039 0,95 1

ALFA

(b)

Figura 7.8: Comportamento dos valores de ALFA, para o
CASO 3, guando o mesmo ¢ o primeiro(a) ou o segundo(b)
pardmetro a ser ajustado. Notar que seus valores finais nio sio
necessariamente iguais para todas as seqiiéncias dentro do
mesmo CASO.

VALORES DE ETA VERSUS NUMERO DE ITERACOES

ETA VS.NUMERO DE ITREAGOES(3.1)
3400 _ ALFA=0.89
o 3300 - SIGMA=0.0125 s
EJ___ 3200 -
Z 3100 -
3000 - 1 . - : ‘
0,78 08 08 08 08 08 09
ETA
— (@)

Figura 7.9: Comportamento dos valores de ETA quando o
mesmo ¢ o segundo pardmetro a ser ajustado. Ndo foi
desenhada a curva para o CASO 3.2 por falta de dados. O valor
final do parémetro foi encontrado apés apenas trés tentativas.

ERROS ABSOLUTOS MAXIMOS VERSUS NUMERO DE ITERACOES



ERRO MAX. VS. NUMERO DE ITERAGOES(3.1)
0,07 - ETA=0.83
0.05 AlFA=0.89
< ' SK5MA=1.25E04
&5 0,03
= 001 A
-0,01 ‘ i ‘ ’
0 10000 20000 30000 40000
NITER
(@)
ERRO MAX. VS. NUMERO DE ITERAGOES({3.2)
0,1
ETA=.92
g 0.05 ALFA=(.96
= ‘ SIGMA=1.25E-04
0 } : T ; 7 ” ®
4] 2000 4000 6000 8000 10000 12000
NITER
(b)

Figura 7.10: Comparagiio do nimero de iteracGes necessirias
para se atingir determinados patamares de precisfo, no ajuste
dos pesos das redes neurais, quando se tem os valores dos

parametros ja ajustados na forma final.

Analise de CASO 3
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A tomada de valores das variaveis apos 20 minutos de decorrida a falha nfo se

mostrou tio eficiente quanto nos casos antertores. Aqui, 0 maior problema aconteceu com

as fathas F1 e F5.

Uma possivel explicagdio estd na grande amplitude de variagio dos niveis

utilizados para estes tipos de falhas. Isto fez com que os comportamentos dindmicos das

variaveis monitoradas apresentassem desvios muito grandes ja com 20 minutos de

funcionamento em condi¢do de falha.
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Uma forma de tentar solucionar o problema é diminuindo o tempo de amostragem

das varidveis monitoradas, o que certamente ‘for¢a’ o ajuste dos pardmetros da rede para

onde os valores estdo mais proximos.

Nas condigdes dadas neste trabalho, 20 minutos ndo seria a melhor escolha como

padrdo de andlise do sistema em funcionamento.

7.8.4 CASO4

7.8.4.1: 30 MINUTOS/AJUSTE SEA.

Devido ao fato de se ter comprovado, através dos CASOS anteriores, que a

seqiiéncia de ajuste SEA € a mais eficiente, no estudo deste caso apenas os resultados deste

ajuste serdo apresentados.

N |SIGMA|ETA |[ALFA| TOL | DQ | MDA | MXER | NME | NITER
0.90 | 0.80 | 0.10 | 0.0993 | 0.0685 | 7.61% | 4/12 | 36
3 10.00125] 0.90 | 0.80 | 0.10 | — T T N¢
3 |0.12500] 0.90 | 0.80 | 0.10 | 0.0999 | 0.0885 | 9.83% | 1/8 | 508
4 |001250] 0.92 | 0.80 | 0.10 | 0.0976 | 0.0677 | 7.52% | 4/12 | 36
5 10.01250| 0.94 | 0.80 | 0.10 | 0.0984 | 0.0679 | 7.55% | 4/12 | 35
6 10.01250 0.80 | 0.10 | 0.0993 | 0.0682 | 7.58% | 4/12 | 34
7 |0.01250| 098 | 0.80 | 0.10 | 0.0978 | 0.0675 | 7.50% | 4/12 | 34
g 001250 0.96 | 0.82 | 0.10 | 0.0996 | 0.0679 | 7.55% | 4/12 | 31
5 |0.01250] 0.96 | 0.84 | 0.10 | 0.0976 | 0.0664 | 7.39% | 4/12 | 29
T0 1001250 | 0.96 0.10 | 0.0966 | 0.0652 | 724% | 4112 | 27
11| 0.01250 | 0.96 170.10 | 0.0968 | 0.0650 | 7.23% | 410 | 26
12 |0.01250] 0.96 | 0.90 | 0.10 | 0.0967 | 0.0795 | 8.83% | 3/33 | 28
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Continuagdo
N |SIGMA | ETA [ALFA| TOL DQ MDA | MXER | NME | NITER
TR O e e By
T4 [0.01250] 0.96 | 0.88 | 0.030 | 0.0299 B 3710 | 13201
15 }0.01250] 0.96 | 0.88 }0.0265]0.02649 3/10 | 35975

Tabela 7.24: Dados dos 30(trinta) primeiros minutos apos ocorrer a falha. A ordem de ajuste dos
parametros ¢ SIGMA-ETA-ALFA(SEA).

Notar que para os itens 13/14/15, os valores do erro maximo (MDA) ndo variam

apesar de o valor da diferenca quadratica estar diminuindo conforme se fazem mais

apresentagdes. Isto indica, conforme citado anteriormente, que o valor de MDA atingiu o

seu valor minimo e aumentando-se o niimero de iteracdes ndo é possivel baixa-lo. Na hora

do inferenciamento™ o erro maximo conseguido é o mesmo para qualguer um dos trés

casos, de forma que o que necessita menos iteragdes ¢ o mais recomendavel.

%2 Isto & valido se se considerar no inferenciamento apenas os valores usados no treinamento da rede neural,
com valores nio ignais ao utilizado no treinamento, o valor de MDA certamente aumentara.
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CURVAS DE AJUSTE DOS PARAMETROS E DA PRECISAO
TREINAMENTO VERSUS O NUMERO DE ITERACOES PARA O CASO 4

VALORES DE ALFA VERSUS NUMERO DE ITERACOES

ALFA VS. NUMERO DE ITERAGCOES(4.1)

40

o 30 '_\‘*\"_'_____‘

M 20 ETA=096

Z 10.  SIGAMA=00125
OE T H 13 B H 1
076 08 08 084 08 08 09 0892

ALFA

Figura 7.11: Comportamento dos valores de ALFA, para o
CASO 4. Neste CASO somente a seqiiéncia SEA foi utilizada
para os ajustes dos parametros.

VALORES DE ETA VERSUS NUMERO DE ITERACOES

ETA VS. NUMERO DE ITERAGOES(4.1)
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= 34*
33 4 ; i . ; . .
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Figura 7.12: Comportamento dos valores de ETA utilizando a
seqgiiéncia SEA.
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Para este caso ndo foi desenhada a curva MDA VS NITER por causa da grande

disparidade entre os valores, o que nfio ficaria bom nas escalas aqui utilizadas.

Anilise do CASO 4

Com trinta minutos de funcionamento do sistema com falha, a tendéncia
apresentada com o estudo das variaveis monitoradas se mostrou parecida com a do CASO
anterior. Os mesmos dois tipos de falhas, F1 e F5 mais a falha F4, foram os mais
problematicos de serem diagnosticados corretamente. Em ambos os niveis das falhas ndo
utilizados no treinamento da rede, comprova-se que o distanciamento entre os

comportamentos do sistema aumenta com o decorrer do tempo.

Novamente aqui, a este tempo de funcionamento do sistema com falhas do tipo F1,
F4 e F5, ndo € possivel de forma confidvel diagnosticd-la contando com as caracteristicas

de tomadas de padrdes para o treinamento das redes da forma que foi feito.

Resumindo-se num quadro qualitativo as analise feitas para os quatro CASOS

anteriores, tem-se

1° NIVEL 2° NIVEL ERRO
TA | AC MAXIMO

F1 | F2 | F3 F4|F5|F1 |F2 F3 | F4:F5| NI EP
5 SIS|S§{S|S|S|§:8|8|5]|S8 38 0,03%
10 SIS St+S|S I S|SiS8SIS|S]|S 41 0,03%
S S

S

20 N|S|S|SIN|N|S S | N | 1115 | 0,15%
30 | S INIS| S| N|INI|IN|S N IN | 7295 | 7,81%

Quadro I: Resumo qualitativo do inferenciamento de falhas tal que seu padroes
tenham sido usadas ou ndo no treinamento das redes neurais

TA = tempo de amostragem
AC = inferenciamento com dados usados para o treinamento

S = 100%
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N =menos que 100%

NI = nimero de iteragdes
EP = erro percentual

De F1 a F5 no primeiro nivel e nas colunas do segundo nivel foram usados padrdes para

inferenciamento néo utilizados no treinamento das redes neurais.

Optou-se por ndo usar valores numéricos pois para tanto seria conveniente se ter
mais niveis de treinamento e mais niveis de conferéncia ou de valida¢3o, ou entdo fazer a

analise para mais tempos intermediarios.

A analise dos dados das duas ultimas colunas da tabela acima, mostra
perfeitamente o distanciamento entre os valores das varidveis monitoradas apds certo tempo
de aparecimento da falha. A despeite do aumento da quantidade de dados para o
treinamento das redes neurais com o passar do tempo, ¢ que em principio tende a aumentar
o numero de iteragdes necessarias para o ajuste, é no erro maximo que se identifica a
disparidade entre os padrbes a cada nivel de falhas & medida que o funcionamento do

sistema avancga.

Nos quatro CASOS anteriormente analisados, neste EXEMPLO, utilizou-se uma
rede 'cheia’, ou seja, todos os tipos de falhas mais a situacio sem falha eram apresentados &
rede para o ajuste de seus pesos, 0 que possibilitou detectar ¢ diagnosticar com apenas uma
rede treinada, qualquer uma das falhas previamente definidas, desde que em tempo

conveniente.

A fim de se diminuir o numero de neurbnios da camada de saida (e com isso
diminuir a dificuldade de treinamento da rede), que € onde se encontram os neurdnios
correspondentes a cada fatha ou a nfio falha, pode-se treinar uma rede que sirva apenas para
indicar que existe uma situa¢do de falha ou se o sistema est4 operando em condico normal
de funcionamento. Para tanto basta treinar uma rede com apenas duas saidas onde cada

uma representa respectivamente uma das duas situagdes citadas.

Se por um lado a rede perde uma de suas funcdes, qual seja, a de diagnosticar a

falha ocorrida, por outro permite a utilizagio de uma quantidade de exemplos bem maior, o
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que se traduz em apresentacio de mais situacdes do estado do sistema, ou seja, mais niveis
de falhas, fazendo melhorar a precisdo de verificagdo do estado do sistema através do
inferenciamento. E também possivel aumentar-se o nimero de amostras diminuindo-se o

intervalo de amostragem das mesmas.

Para efeito de comparacfo direta, veja-se 0 CASO 4, onde tem-se o maior tempo
de amostragem, 30 minutos. Esses 30 minutos multiplicados por cada uma das 5 falhas
mais a situacfo normal, vezes o niimero de niveis (5), correspondem a 751 amostras. No
CASO 5 para um maximo de 200 amostras, (tomadas a cada 0,5 minuto), tem-se 200 vezes
5 falhas, vezes cinco niveis mais a situacfio normal, o que da um total de 5001 amostras.
Nota-se que no CASO 5 para se atingir uma MDA menor que o menor valor encontrado no
CASO 4, foram necessdrias apenas 55 itera¢Ses contra mais de 7000. Para se atingir uma

precisdo 13 vezes melhor foram necesséarias apenas 4813 iteragdes.

As Tabelas 7.25, 7.26 e 7.27 mostram os resultados do treinamento de redes
utilizando 100, 50 ou 25 minutos (amostrados a cada 0,5 minuto) de dados de
funcionamento do sistema em estudo. Isto da um total de 5001, 2501 e 1251 amostras,
respectivamente. A rigor nio seria necessario utilizar um tempo tdo longo como 100
minutos de funcionamento do sistema. O intuito aqui € aumentar o nimero de amostras e se
isto fosse feito apenas diminuindo o tempo de amostragem, os valores dos parimetros
seriam muito proximos. Para os niveis de falhas forma usados os mesmos dos CASOS de 1

ad.
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7.8.5 CASO 5

7.8.5.1: 100 MINUTOS/AJUSTE SEA/APENAS DETECCAO

N |SIGMA] ETA [ALFA| TOL | DQ | MDA | MXER | NME | NITER
1 0.80 | 0.01 | 0.0099 | 0.1156 | 12.84% | 1/2 38
51 0.0125 | 092 | 0.80 | 0.01 | 0.0096 | 0.1138 | 12.65% | 1/2 38
3 [ 0.0125 | 0.88 | 0.80 | 0.01 | 0.0098 | 0.1154 | 12.82% | i/2 39
4 ] 0.0125 | 090 | 0.82 | 0.01 [ 0.0096 | 0.1137 | 12.64% | 172 35
5100125 | 090 | 0.84 | 0.01 | 0.0096 | 0.1138 | 12.65% | 1/2 31
& | 0.0125 | 090 | 0.86 | 0.01 | 0.0097 | 0.1140 | 12.67% | 1/2 27
71 0.0125 | 090 | 0.88 | 0.01 | 0.0098 | 0.1141 | 12.68% | 172 23
8 | 0.0125 | 0.90 | 0.90 | 0.01 | 0.0099 | 0.1144 | 12.72% | 172 19
9 100125 | 0.90 | 092 | 0.01 | 0.0099 | 0.1103 | 12.26% | 1/2 16
10 | 0.0125 | 0.90 #0098 0.01 | 0.0099 | 0.1123 | 12.47% | 12 11
11 [ 0.0125 | 0.90 | 0.95 | 0.01 | 0.0036 | 0.0443 | 4.95% | 172 45
12 | 0.0125 | 0.90 | 0.96 @ 0.01 | 0.0097 | 0.099 [ 11.11% | 1/2 | 1996
13 [0.00125] 0.90 | 0.94 | 0.01 | 0.0097 | 0.099 | 11.11% | 1/2 | 3861
14 | 0.125 | 0.90 | 0.94 | 0.01 T NC
15 | 0.0125 | 0.90 | 0.94 | 0.001 | 0.0009 | 0.0466 | 4.96% | 172 55
16 | 0.0125 | 0.90 | 0.94 | 1E-04 | 9.9E-05] 0.0141 | 1.57% | 172 | 492

Tabela 7.25: Dados dos 100 primeiros minutos apos ocorrer a falha. Rede apenas para deteccdo de
falha sem que seja feito o seu diagnéstico.

7.8.5.2: 50 MINUTOS/AJUSTE SEA/APENAS DETECCAO

N [|SIGMA| ETA ALFA| TOL DQ MDA | MXER | NME | NITER
0.125 0.80 | 0.01 | 0.0099 | 0.0224 : 2.50% | 1/311 53
080 | 0.01 | 0.0098 | 0.0276 | 3.07% ; 1/2 21
0.80 | 0.01 | 0.3211 | 0.7997 | 88.86% | 1/20 229
0.80 | 0.01 | 0.0096 | 0.0269 | 2.99% | 1/2 21
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Continuacdo
N |SIGMA | ETA |ALFA | TOL DQ MDA | MXER | NME | NITER
5 0.0125 | 0.88 | 0.80 | 0.01 | 0.0095 | 0.0265 | 2.99% | 1/2 22
6 0.0125 | 092 | 0.82 | 0.01 | 0.0096 | 0.0243 | 2.95% | 1/2 19
7 0.0125 | 092 | 0.84 | 0.01 | 0.0096 | 0.0249 | 2.90% | 1/2 17
8 0.0125 , 092 ; 086 | 0.01 | 0.0095 | 0.0254 | 2.82% | 1/2 15
9 0.0125 | 0.92 { 0.88 | 0.01 | 0.0095 | 0.0254 | 2.82% | 1/2 I3
10 0.0125 | 092 | 090 | 0.01 | 0.0095 | 0.0257 | 2.80% | 1/2 11
11 0.0125 | 0.92 | 0.01 | 0.0094 | 0.0264 | 294% | 1/116 09
12 0.0125 | 092 | 094 | 0.01 | 0.0018 ; 0.0147 | 1.63% | 1/3 22
13 0.0125 | 0.92 | 092 | 1.E-03|9.6E-04, 0.0109 | 1.22% | /1 26
15 0.0125 | 0.92 | 0.92 | 1E-04 | 1.19E-4 | 0.01168 | 1.13% | 1/1 INF

Tabela 7.26: Dados dos 50 primeiros minutos apds ocorrer a falha. Rede apenas para deteccdo de
falha sem que seja feito o seu diagnéstico.

7.8.5.3: 25 MINUTOS/AJUSTE SEA/APENAS DETECCAO

N SIGMA ETA ALFA| TOL bQ MDA | MXER | NME | NITER
1 0061 090 | 0.80 ¢+ 0.01 | 0.0098 | 0.0249 | 2.77% | 1/57 20
2 "0.00125 | 090 | 0.80 | 0.01 | 0.0097 | 0.0254 | 2.82% | 1/57 21
3 0.125 0.80 | 0.01 | 0.0098 | 0.0311 | 3.46% | 1/273 25
4 0.0125 | 092 | 0.80 | 0.01 | 0.0097 | 0.0248 | 2.76% | 1/57 20
5 0.0125 | 0.88 | 0.80 | 0.01 | 0.0096 | 0.0247 | 2.74% | 1/57 21
6 0.0125 { 0.90 | 0.82 | 0.01 | 0.0099 | 0.0249 | 2.78% | 1/57 18
7 0.0125 | 090 | 0.84 | 0.01 | 0.0095 | 0.0245 | 2.72% | 1/57 17
8 0.0125 | 0.90 | 0.86 | 0.01 | 0.0095 | 0.0245 | 2.73% | 1/57 15
9 0.0125 | 0.90 | 0.88 | 0.01 | 0.0096 | 0.0248 | 2.75% | 1/57 13
10 | 0.0125 | 0.90 | 0.90 | 0.01 | 0.0096 | 0.0250 | 2.78% | 1/57 11
11 0.0125 | 090 | 892 | 0.01 | 0.0098 | 0.0259 | 2.89% | 1/57 09
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Continuagdo _
N [SIGMA . ETA |ALFA| TOL A DQ MDA | MXER | NME | NITER
12 ] 0.0125 | 0.90 | 093 | 0.01 | 0.0033 ;| 0.0153 | 1.70% | 1/57 17
13 | 00125090} 094 | 0.01 | 0.2432 | 0.0984 | 10.96% | 1/1 33
14 | 0.0125 | 0.90 | 0.92 | 0.001 | 9.5E-04 | 7.3E-03 | 0.82% | 1/57 27
15 | 0.0125 | 090 | 0.92 | 1E-04 | 9.3E-05| 1.5E-03| 0.17% | 1/59 48

Tabela 7.27: Dados dos 25 primeiros minutos apds ocorrer a falha. Rede apenas para detecgiio de
falha sem que seja feito o seu diagnostico.

CURVAS DE AJUSTE DOS PARAMETROS E DA PRECISAO DE
TREINAMENTO VERSUS O NUMERO DE ITERACOES PARA O CASO 5

VALORES DE ALFA VERSUS NUMERO DE ITERACOES

F ALFA VS.NUMERO DE ITERAQGES(5.1)
80 _ ETA=0.80
| SIGMA=0.0125
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0: ‘ , . ‘ ;
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20 EFTA=0G2
x 20 1 SIGMA=0.0125
B ool
= 10 W
0. : , : .
0,75 08 085 09 095
ALFA
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Figura 7.13: Comportamento dos valores de ALFA, para o

(c)

CASO 3, onde sdo utilizados os valores das 6 varidveis para

treinamento da rede durante 100, 50 e 25 minutos,
respectivamente, 0 que leva a uma conjunto de 5001, 2501 e

1251 exemplos para o treinamento da rede neural.

ERROS ABSOLUTOS MAXIMOS VERSUS NUMERGC DE ITERACOES

ERRO MAX. VS. NUMERO DE ITERAGOES(5.1)

ALFA=C.94
0,15 ETA=0.90
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ERRO MAX. VS. NUMERO DE ITERAGOES(5.2)

ALFA=0.92
0,03 EFA=0.92
SIGMA=0.0125
< 002
= 001 . .
0- ‘
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NITER
(b)
ERRO MAX. VS. NUMERO DE ITERAGOES(5.3)
0,015 ALFA=0.92
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S 0005
0 . 7 ? - T - )
0 20 40 60 80
NITER
(c)

Figura 7.14: Comparacdo do numero de iteracBes necessarias
para se atingir determinados patamares de precisdo, no ajuste
dos pesos das redes neurais, quando se tem os valores dos
parimetros ja ajustados na forma final, para as mesmas
sitnacdes descritas na Figura 7.28.

Nzo estd aqui apresentada a curva de ETA vs. NITER por causa da pequena

quantidade de dados. Novamente, 0 ETA final foi rapidamente encontrado.

Anslise do CASO 5

Aqui, devido a utilizagfio de apenas duas saidas, as quais representam a situag8io de
falha ou ndo falha, pode-se usar o mesmo artificio usado no EXEMPLO I, no item 7.1.
Considerando-se qualquer saida até 0,2 como sendo zero e qualquer saida maior que 0,8
como sendo um, todas as falhas puderam ser identificadas, tanto aquelas cujos niveis

tiveram valores empregados no treinamento das redes como aqueles cujos valores dos
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pardmetros em determinados niveis foram usados apenas para teste de validago. O tempo

de inferenciamento foi de 10 minutos em todos os conjuntos de dados.

Devido a alta precisdo e ao, relativamente baixo, nimero de iteracSes necessdrias
ao treinamento das redes conseguida com os procedimentos desenvolvidos neste trabalho,
principalmente quando se usa poucos neurdnios de saida, pode-se utilizar estas vantagens
para estender o uso de tais procedimentos aqui mostrados para um sistema unitario,
representado por uma coluna de destilag#io, para sistemas mais complexos, envolvendo uma
parcela maior de equipamentos, o que se traduz em mais possibilidades de falhas, de uma

planta quimica ou mesmo a planta inteira.

O procedimento consiste em treinar redes com apenas uma saida atribuindo-se a
este neurbnio um valor de 0.00 a 1.00, por exemplo. No caso de se usar com a precisio

centesimal apresentada, poder-se-ia, em tese, detectar até 100 diferentes tipos de falhas.

Pode-se ao invés de treinar redes com grande ntimero de niveis diferentes de falhas
dentro de um mesmo conjunto de dados, separa-los em subredes menores, aumentando-se o
ntmero de redes a serem treinadas mas melhorando-se a velocidade de calculo dos pesos
das mesmas. Deste modo, ter-se-ia, da Figura 7.15, F1.1, F1.2, ..., até onde se achasse

conveniente.

O que garante que seria possivel se fazer este tipo de detecgio € o alto grau de
precisdio do cdlculo do valor inferenciado quando se tem um valor idéntico ao valor
utilizado para treinamento da rede. Precisfio na casa de décimos de milésimo ndo foram
incomuns neste trabalho, conforme pode ser comprovado pelas tabelas aqui apresentadas.
Para se contornar o problema da distdncia entre o valor real e o valor utilizado para
treinamento da rede pode-se aumentar o numero de amostras o que, se por um lado
compromete tempo de treinamento da rede, por outro possibilita um melhor conhecimento,

pela rede, de cada estagio pelo qual passa o sistema em anélise.

Depois de treinada cada rede com uma determinada situagBio de falha que se ser detectar
mais tarde, pode-se construir um programa computacional bastante simples que a cada
intervalo de tempo determinado, conforme discutido anteriormente, faz a verificacfio de
uma determinada amostra do estado do sistema para saber se ela se encontra em situacio de
falha ou em condig¢des normais de operacfo. Por ser quase instantineo o inferenciamento,

" mesmo se tendo muitas situacdes a serem conferidas, ndo se gasta mais que alguns poucos
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segundos, ou talvez menos, em se tratando de computadores de alto desempenho. O grande

problema, portanto, € treinar as iniimeras redes necessarias. O trabalho ¢ realmente tedioso.

PROCESSO
| TRANSMISSOR
o £ "7 SEDE DE PROCESSAMENTO
. 1 oA | DEINFORMAGOES |
"! Il : iE y i \
TRANSMISSOR g : | T :
i___,,___._._....__m‘;:';':::";;“_'"::__ __.._g_!_w‘___]l
; | I
| ! |
I | i |
E 1M 0 £ ‘
ESTADO [ |
: DO PROCESSO »SF- | o It
IR
. . I
| g % 1 »= —F4 ‘9 §
| O~ *E>F5 |
| »>—F? :
!
__________________________ 4

Figura 7.15: Esquema de funcionamento do procedimento de redes neurais
para a determinacdo da presenca ou ndo de falhas num determinado
sistema de processo. RN corresponde & rede neural de vérias entradas e
com apenas uma saida. Testa-se primeiro para o caso normal. Se ndo tiver
falha, o sistema retorna o valor zero (SF), ou outro valor conforme
convengio a ser adotada. Se houver falha, indicado pela resposta diferente
de zero, o sistema confere cada uma das redes treinadas, até encontrar uma
saida inferenciada que seja igual a atribuida aquela rede treinada. F? é
alguma situagio de falha que pode ser acrescentada s cinco anteriormente
previstas. Caso nenhum dos testes produza um valor igual ao utilizado para
treinar cada uma das redes neurais, ¢ sistema retorna um aviso de falha
desconhecida. Apenas detectada mas ndo diagnosticada.

A seguir, no CASO 6, estdo apresentadas tabelas que resumem, para o sistema

estudado, o numero de iteragdes necesséarias para se treinar uma rede com saida unitéria que
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sera utilizada posteriormente na montagem de uma rede composta de varias subredes. No
caso deste trabalho, onde apenas 05 falhas foram definidas como possiveis de ocorrer
durante o funcionamento do sistema, a verifica¢o fica na dependéncia de uma precisdo de
inferenciamento muito menor. Na casa de décimos. Assim, pode-se dividir o intervalo 0.00
a 1.00 de forma a se ter redes cujas saidas sgo, 0,30, 0,45, 0,60, 0,75 e 0,90. Segundo esta
divisdo, pode-se utilizar o valor 0,15 como correspondente 2 situagdo de normalidade nas
condicdes de funcionamento, e os demais, progressivamente, estdo associados as falhas de

F1 a F5.

A Figura 7.15 mostra esquematicamente o funcionamento da rede montada para se
determinar a falha que estd ocorrendo. Segundo este esquema, caso alguma situacio de
falha ocorra, a sede de processamento pode, por comparacdo, determinar qual a falha que
esta corrompendo o sistema e desta forma enviar uma ordem de correcdio para o atuador ou

para o operador que esteja controlando a planta.

7.8.6 CASO 6

Conjunto de 700 padrdes, dados para um tempo de amostragem de 100 minutos
para os sete niveis de falhas de cada uma das falhas estudadas para a utilizagfo do

mecanismo proposto e detalhado na Figura 7.15.

7.8.6.1: 700 AMOSTRAS/AJUSTE SEA/UM NEURONIO DE SAIDA

ALFA; TOL DQ MDA | MXER | NME | NITER
0.80¢ | 0.01 | 0.0099 | 0.0421 | 42.16% | 1/8 05
0.80 | 0.01 | 0.0099 | 0.0213 | 21.33% | 1/98 13

0.80 § 0.01 | 0.0095 | 0.0225 | 22.53% |} 1/222 14
0.80 | 0.01 - - - o NC
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Continuacdo

N [SIGMA| ETA |ALFA| TOL DQ MDA | MXER | NME : NITER
5 0.125 | 092 | 0.80 | 0.01 | 0.0099 | 0.0421 | 42.12% | 1/8 05
6 0.125 | 088 | 0.80 | 0.01 | 0.0099 { 0.0422 {42.19% ) 1/8 05
7 0.125 | 0.90 0.0084 | 0.0381 | 38.08% | 1/8 05
8 0.125 | 0.90 0.0068 | 0.0347 | 34.72% | 1/8 06
9 0.125 { 0.90 | 0.82 | 0.001 | S.9E-04 | 0.0105 | 10.52% | 1/37 53
10 0.125 1090 | 0.82 | 1E-04 i 9.9E-05| 0.0038 | 3.86% | 1/40 874
11 0.125 | 0.90 | 0.82 | 1E-05|2.6E-05 0.0016 | 1.56% | 1/32 { 2130
12 0.125 | 0.90 | 0.82 | 1E-05!9.9E-06|9.5E-04 | 0.96% | 1/30 | 3262
13 0.125 | 090 | 0.82 | 1E-06|2.7E-06)4.8E-04| 048% | 1/30 | 4972
14 0.125 | 090 | 0.82 | 1E-06 | 1.2E-06 | 3.3E-04 | 0.33% | 1/18 | 6163

abela 7.28:
primeira falha, para montagem da rede

geral.

7.8.6.2: 700 AMOSTRAS/AJUSTE SEA/UM NEURONIO DE SAIDA

N |[SIGMA | ETA | ALFA| TOL DQ MDA | MXER | NME | NITER
1 0.125 {090 | 0.80 | 0.01 | 0.0099 —-- - -— NC
2 0.0125 | 0.90 | 0.80 | 0.01 | 0.0093 | 0.0175 | 5.83% | 1/82 11
3 090 | 0.80 | 0.01 ; 0.0087 | 0.0161 | 5.38% | 1/50 10
4 1.2 0.90 | 0.80 | 0.61 [ 0.0087 | 0.0161 | 5.38% | 1/50 10
5 1000125892 0.80 | 0.01 | 0.0083 | 0.0156 | 5.20% | 1/50 10
6 000125 0.88 0.80 | 0.01 | 0.0092 | 0.0167 | 5.56% | 1/50 10
7 |0.001251 092 | 0.82 | 0.01 | 0.0084 | 0.0156 | 5.22% | 1/50 09
8 [0.00125] 092 | 0.84 | 0.01 | 0.0085 | 0.0157 | 5.23% | 1/50 08
g 10.00125] 092 | 086 | 0.01 | 0.0086 | 0.0157 | 5.25% | 1/50 07
10 10.001257 092 | 0.88 | 0.01 | 0.0089 ; 0.0156 | 5.22% | 1/50 06
11 10.00125| 0.92 | 090 | 0.01 | 0.0092 | 0.0159 | 5.29% | 1/50 05
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Continuacdo
N |SIGMA | ETA |ALFA| TOL DO MDA | MXER | NME | NITER
12 10.00125] 092 0.0097 | 0.0159 | 531% | 1/50 04
13 10.00125]| 0.92 0.0045 « 0.0159 | 3.55% | 1/60 04
14 10.00125] 0.92 | 094 | 0.001 | 75E-04 | 4.7E-03 | 1.56% | 1/81 06
15 [ 0.00125) 0.92 | 0.94 | 1E-04 | 4.2E-05 | 1.2E-03 | 0.40% | 1/113 09
16 10.00125| 092 | 0.94 | 1E-05|35.3E-06 | 4.8E-04 | 0.16% |1/117 11
17 |0.00125| 092 | 094 | 1E-06 | 7.2E-07 | 1.8E-04 : 0.06% | 1/117 13
19 10.001251 492 { 094 | 1E-08 | 2.0E-07 | 1.1E-04 | 0.04% | 1/117 14

Tabela 7.29: Dados dos 700 amostras apos ocorrer a fatha. Subrede treinada com apenas dados da
segunda falha, para montagem da rede geral.

7.8.6.3: 700 AMOSTRAS/AJUSTE SEA/UM NEURONIO DE SAIDA

N |SIGMA | ETA |ALFA| TOL DQ MDA | MXER | NME | NITER
1 0.125 | 0.50 | 0.80 | 0.01 - - - --- NC
2 0.0125 | 090 | 0.80 | 0.01 | 0.0087 | 0.0192 | 4.27% | 1/106 09
3 10001251 090 | 0.80 { 0.01 | 0.0074 | 0.0156 | 3.47% | 1/105 09
4 1.25E-4 | 0.90 | 0.80 | 0.01 | 0.0074 | 0.0156 | 3.47% | 1/105 09
5 10.00125 0.0096 | 0.0175 | 3.89% | 1/105 08
6 10.00125 ; 0.0091 | 0.0171 | 3.80% | 1/105 08
7 0.00125 5 0.0073 | 0.0156 | 3.46% | 1/105 08
8 10.00125 | 0.0089 | 0.0169 | 3.77% | 1/105 09
9 [0.00125; 092 | 0.78 " 0.001 | 8.6E-04 | 0.0055 | 1.22% @ 1/105 14
10 10.00125| 0.92 | 0.82 | 1E-04 | 9.8E-05 | 1.9E-03 | 0.43% | 1/104 20
11 70.00125] 092 | 0.82 | 1E-05 | 7.2E-06 | 5.4E-04 | 0.12% | 1/104 27
0.00125

Tabela 7.30: Dados de 700 amostras apds ocorrer a falha. Subrede treinada apenas com dados da
terceira falha, para montagem da rede geral.
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7.8.6.4: 700 AMOSTRAS/AJUSTE SEA/UM NEURONIO DE SAiDA

N ISIGMA ETA ALFA| TOL | DQ MDA | MXER | NME | NITER
1 0.125 | 690 | 0.80 | 0.01 - --- - e NC
2 | 0.0125 | 090 ) 0.80 ) 0.01 | 0.0098 | 0.0265 | 4.42% | 1/44 12
3 090 | 6.8¢ | 0.01 | 0.0079 | 0.0181 | 3.02% | 1/426 09
4 1.25E-4 0.80 { 0.01 ] 0.0079 | 0.0180 | 3.01% | 1/426 09
5 0.00125 0.80 | 0.01 | 0.0074 | 0.0176 | 2.94% | 1/426 09
6 0.00125] 0.88 | 0.80 | 0.01 | 0.0084 | 0.0186 | 3.10% | 1/426 09
7 10.00125} 092 | 0.82 | 0.01 | 0.0078 | 0.0181 | 3.02% | 1/426 08
8 0.00125| 0.92 | 0.84 | 0.01 | 0.0083 | 0.0187 | 3.11% | 1/426 07
9 10.00125] 092 ! 0.86 | 0.01 | 0.0091 | 0.0194 | 3.24% | 1/426 06
10 10.00125| 0.92 | 08¢ 0.01 | 0.0058 | 0.0161 | 2.68% |1/426 06
11 |0.00125 | 0.92 | 0.88 | 0.001 | 7.9E-04 | 5.9E-03 | 0.98% |1/425 10
12 [0.00125] 092 | 088 | 1E-04|7.1E-05|2.1E-03 | 0.35% | 1/425 14
13 10.00125) 092 | 0.88 | 1E-05|7.1E-06 | 7.6E-04 | 0.11% | 1/433 18

0.00125 0.92

Tabela 7.31: Dados de 700 amostras apds ocorrer a falha. Subrede treinada com apenas dados da
quarta falha, para montagem da rede geral.

7.8.6.5: 700 AMOSTRAS/AJUSTE SEA/UM NEURONIO DE SAiDA

N |SIGMA | ETA [ALFA| TOL | DQ | MDA | MXER | NME | NITER
1 0.125 | 090 | 0.80 | 0.01 | 0.0094 | 0.0330 | 3.67% | 1736 | 11
1090 | 0.80 | 0.01 [0.0096 | 0.0021 | 2.49% | 1719 | 16
00125 B3R 080 | 0.01 [ 0,000 | 00227 | 2.50% | /19| 13
0.0125 | 0.94 | 0.80 | 0.01 | 0.0098 | 0.0225 | 2.51% | 1/19 | 15
00125 | 0.92 | 0.82 | 0.01 | 0.0097 | 0.0225 | 2.50% | 1/16 | 14
0.0125 | 092 | 0.84 | 0.01 | 0.0095 | 0.0222 | 2.47% | 1/19 | 13

Sy W e W B2
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Continuagdo

N |SIGMA | ETA [ALFA, TOL | DQ MDA | MXER | NME | NITER
7 0.0125 | 0.92 | 0.86 | 0.01 | 0.0098 | 0.0225 | 2.50% | 1/19 11
8 0.0125 | 092 | 0.88 | 0.01 | 0.0094 | 0.0222 | 2.47% | 1/19 10
9 0.0125 1 092 | 0.90 | 0.01 | 0.0099 | 0.0226 | 2.51% : 1/19 08
10 | 0.0125 1 092 | 0.92 | 0.01 | 0.0095 | 0.0221 | 2.46% | 1/19 07
11 0.0125 092 | 094 | 0.01 | 0.0088 | 0.0213 | 2.37% | 1/19 06
12 1 0.0125 | 0.92 0.01 | 0.0094 | 0.0214 | 2.38% | 1/19 04
13 0.0125 | 092 | 097 | 0.01 | 0.0095 | 0.0261 | 2.90% | 1/19 06
14 1 0.0125 | 092 | 0.98 | 0.01 - - - -— NC
15 | 0.0125 | 092 | 0.96 | 0.001 | 8.9E-04 | 4.9E-03 | 0.55% | 1/59 i6
16 | 0.0125; 092 | 096 | 1E-04 | 9.7E-05| 1.2E-03 | 0.14% : 1/121 28
18 | 0.0125 | 0.92 | 096 | 1E-06 | 9.7E-06 | 4.2E-04 | 0.05% | 1/121 40

Tabela 7.32: Dados de 700 amostras apos ocorrer a falha. Subrede treinada com apenas dados da
primeira falha, para montagem da rede geral.

CURVAS DE AJUSTE DOS PARAMETROS E DA PRECISAO DE
TREINAMENTO VERSUS O NUMERO DE ITERACOES PARA O CASO 6

VALORES DE ALFA VERSUS NUMERO DE ITERACOES

NITER

ALFA VS, NUMERO DE ITERAGOES(6.2)
ETA=0.92

5, SIGMA=0.00125
10 4

|

0. ; ! : ;
075 08 0,85 098 095
ALFA

(a)
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ALFA VS. NOMERO DE ITERAGOES(5.4)

ETA=0.92
10 1 SIGMA=0.00125
o [ .\0\_‘\’*——.
i 5
=
0. < ‘ ; ; : :
0,78 08 0382 084 0,86 0,88 08
ALFA
(b)
ALFA VS. NUMERO DE ITERAGCOES(5.5)
ETA=0.92
201 SKEM=0.0125
T
= bt
2 5|
0 ‘I T T H 1
08 085 0% 095 1
ALFA
(c)

Figura 7.16: Comportamento dos valores de ALFA, para o
CASO 6, onde sfo treinadas redes com os valores das variaveis
controladas nos primeiros 500 minutos ap6s o aparecimento da
falha. Cada rede conta com apenas uma saida, treinadas para
identificar apenas um erro especifico. A rede representada por
(a) € treinada para detectar uma falha do tipo F2; a rede
representada por (b) € treinada para detectar a presenga de uma
fatha do tipo F4; e finalmente a rede representada por (c¢) €
treinada para detectar uma falha do tipo F5.

ERROS ABSOLUTOS MAXIMOS VERSUS NUMERO DE ITERACOES

ERRO MAX. VS. NUMERO DE ITERAGOES(6.1)
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ERRO MAX. VS. NUMERO DE ITERAGOES(6.5)
0,03 ALFA=0.98
ETA=0.92
g 0’021 SIGMA=0.0125
= o,oﬂ
04 . ‘ . : ;
0 10 20 30 40 50
NITER

(e)
Figura 7.17: Comparacdo do nimero de iteragdes necessdrias
para se atingir determinados patamares de precisio, no ajuste
dos pesos das redes neurais, quando se tem os valores dos
pardmetros ja ajustados pa forma final. Cada uma das redes
treinadas é capaz de detectar apenas uma falha , que vaide Fl a
F5, representadas pelos graficos de (a) 2 (e)

Nio estdo apresentadas as curvas para ETA vs. NITER e algumas de ALFA vs.
NITER pelo mesmo motivo anteriormente citado. Os dados para se tragar as curvas nio

sdo suficientes.

Andlise do CASO 6

Neste CASO, por terem sido utilizados para cada falha um conjunte contendo

todos os niveis das mesmas, o inferenciamento apresentou 100% de acertos.

A Maior diftculdade em treinar a rede com a falha F1 pode ser imputada aos niveis
de falhas utilizados.a maior oscilagdo entre os valores dos pardmetros monitoradoscausou

uma maior dificuldade no treinamento da respectiva rede.

Até aqui, o que se fez foi determinar corretamente as falhas ocorridas mesmo que
a niveis diferentes dos utilizados para o treinamento das redes, sem no entanto identificar,
qual seria este nivel. O que se propGe neste ponto ¢ um novo mecanismo de agrupamento

de padrdes e de redes neurais de tal forma que seja possivel identificar se ndo o nivel da

falha, pelo menos sua faixa de ocorréncia.
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A fim de se poder testar os procedimentos aqui desenvolvidos na determinacio do

nivel, ou da extensdo da falha que esta ocorrendo, propds-se um esquema de treinamento
das redes neurais baseado no desenho mostrado na Figura 7.18. Na primeira parte do
estudo, que corresponde apenas a parte superior da referida figura, tem-se uma rede com
seis neurdnios de entrada, representando, como antes, as varidveis que estdo sendo
monitoradas, um neurdnio de saida com representagdes para o estado de falha e
representactes para o estado de normalidade ou de ndo falha. Até este ponto néio € possivel
diagnosticar a falha, apenas detectar a sua presenga sem no entanto identificd-la. Os
resultados deste procedimento estio sumarizados nos itens de 7.5.22 a 7.5.26°. Caso a
quantidade de padrSes provenientes do sistema a ser utilizada no treinamento da rede seja
muito grande nfo permitindo o freinamento da mesma com uma quantidade de iteracBes
razoavel, pode-se alternativamente, usar apenas os dados da condi¢do de normalidade do
sistema. Caso o sistema esteja normal, o inferenciamento deve produzir uma saida para a

rede igual & utilizada para o treinamento da mesma, sendo diferente, tem-se evidéncia de
falha.

O proximo passo deste arranjo das redes neurais apresenta-se na segunda etapa da
Figura 7.18, onde ¢é possivel se determinar ndo sé a presenca da falha como também onde
ela ocorre, ou seja diagnostica-la. Como no CASO 6, uma vez constatada a presenca da
falha, apresenta-se os valores das varidveis monitoradas a cada uma das cinco redes.
Aquela cuja saida produzir um resultado em concordéncia com o qual a mesma foi treinada,
identifica a falha que estd ocorrendo no sistema. O terceiro passo vai além e possibilita
também determinar o nivel de cada uma das trés falhas para as quais a rede foi treinada.
Para tanto, pode-se utilizar uma nova rede com a mesma arquitetura do CASO 7, item
7.5.22, exceto para a saida, onde apesar de existir apenas um neurdnio, podem ser
atribuidos valores diferentes para cada falha diferente, seguindo o mesmo raciocinio

explicitado no CASO 6, onde se aproveitou a grande precisdo possivel de ser alcangada

com esta arquitetura de rede.

Uma outra maneira alternativa de se fazer o diagnéstico da falha, antes da
determinac#o do seu nivel, seria mudando-se a rede para uma com a mesma entrada mas ao

invés de uma saida, fazé-la com seis saidas sendo que cada uma representa uma das cinco

%3 Aqui foi possivel o treinamento com todas as falhas devido ao pequeno tamanho da rede capaz de detectar



298

possiveis situagles de falha mais a condi¢do de normalidade. O segundo passo seguiria o
mesmo caminho descrito para a forma utilizada no CASO anterior a este. Ndo se tentou
determinar as iteracles necessarias para este caso uma vez que de experiéncias passadas
pode-se saber que o numero de iteragbes necessarias ao treinamento da rede seria muito
maior para o CASO de se ter seis neurénios de saida do que para o CASO de se ter apenas

.

Uma vez que com um neurdnio de saida € possivel obter o mesmo resultado, com

menos esfor¢o computacional, opta-se, logicamente, por este modelo em detrimento do

outro.

somente cinco falhas.



| MEDIDAS 0
poprocessa T PEL D

~~~~~~~~~~~~~~

o ne

-y
o

Figura 7.18: Esquema de funcionamento do procedimento de determinagio do nivel de
uma falha presente em um sistema. Uma vez detectada a falha, o mecanismo de
diagnostico € acionado. A, B, C, D e E sdo os valores esperados 4 saida das redes em
cada condicdo de falha para os quais a rede esti treinada. Caso nfio exista falha, o
sisterna interrompe o procedimento. Se uma das condigdes de igualdade se verifica, a
terceira parte do procedimento € entdo acionada. A cada falha corresponde um conjunto
de subredes conforme explicitado para F5. Se uma falha necessariamente ocorre e todas
as condi¢des de desigualdade se verificam ao mesmo tempo, tem-se um erro

desconhecido, ou seja, a rede ndo foi treinada para detectd-lo e retorna algum sinal
equivalente a FD.
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7.8.7 CASO 7

7.8.7.1: 100 MINUTOS/AJUSTE SEA/APENAS DETECCAO/5 NIVEIS DE
COMPROMETIMENTO PARA CADA FALHA

N |SIGMA| ETA |ALFA| TOL DOQ MDA | MXER | NME | NITER
1 0.125 [ 0.90 { 0.80 | 0.01 - - --- - NC
2 0.0125 | 090 | 0.80 | 0.01 | 0.0099 | 0.1301 | 14.46% | 1/301 47
3 0 0.90 | 0.80 | 0.01 | 0.0096 | 0.0249 | 2.78% | 1/501 20
4 1.25E-4} 090 | 0.80 | 0.01 0.00096 0.0249 | 2.78% | 1/501 20
5 10.00125 0.80 | 0.01 | 0.0098 { 0.0253 | 2.81% | 1/501 19
6 |0.00125] 0.80 | 0.01 | 0.0096 | 0.0251 | 2.79% | 1/501 19
7 10.00125) 092 | 0.82 | 0.01 | 0.0099 | 0.0254 | 2.82% { 1/501 17
8 10.00125)| 092 | 0.84 | 0.01 | 0.0095 | 0.0248 | 2.77% | 1/501 16
9 10.00125| 092 | 0.86 | 0.01 | 0.0095 | 0.0249 | 2.70% | 1/501 14
10 10.00125| 0.92 | 0.88 | 0.01 | 0.0097 | 0.0251 | 2.79% | 1/501 12
11 [0.00125] 0.92 | 890 | 0.01 | 0.0098 | 0.0252 | 2.81% | 1/501 10
310.00125| 092 | 092 | 0.01 | 0.0068 | 0.0214 | 2.39% | 1/501 11
13 10.00125| 0.92 | 0.90 | 0.001 | 8.8E-04| 0.0082 | 0.51% | 1/75 31
14 {0.00125] 092 | 0.90 | 1E-04 | 94E-05] 0.0026 | 0.30% | 1/75 48
15 10.00125; 092 | 0.0 | 1E-05 | 9.5E-06 | 8.2E-04 | 0.09% | 1/106 65

Tabela 7.33: Dados dos 100 primeiros minutos apos ocorrer a falha, com cinco niveis de extensio
da falha para as varidveis monitoradas ¢ mais um padrio correspondente 4 condigio normal. Rede
apenas para detecgio de falha sem que seja feito o seu diagndstico.

RESULTADOS DO TREINAMENTO DAS SUBREDES PARA A
DETERMINACAO DA FALHA E DO NiVEL DA MESMA
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Os dados referentes ao treinamento das redes apresentadas nos CASO 7 sdo
destinados & determinacgfio da falha que esta ocorrendo. Para cada uma das falhas, F1,F2,
F3,F4 e F3, sdo utilizados cinco niveis. Cada um dos niveis estd representado por 100

minutos de simula¢do o que da um total de 500 padrdes amostrados para cada falha.

Os dados referentes ao treinamento das redes apresentados nos CASOS 7.8.1.20
7.8.1.22 e 7.8.1.23 sdo destinados & determinacfio dos niveis das falhas ¥1, F3 e F5
respectivamente. Cada uma das trés possiveis de se determinar cada um dos niveis em que

foram treinadas as redes.

7.8.7.2: 100 MINUTOS/AJUSTE SEA/F1/F2/F3/F4/F5

Cada uma das linhas desta tabela representa uma falha. O conjunto de padrdes para

cada falha envolve 5 niveis.

NA [SIGMA | ETA ; ALFA| TOL DQ MDA | MXER | NME | NITER
500 | 0.0125 | 0.90  0.82 | 1E-07 | 9.9E-08 | 3.2E-04 | 0.30% | 1/200| 11395
500 | 0.0125 | 096 | 0.80 | 1E-07 | 1.2E-08 | 2.4E-04 | 0.05% | 1/29 22
500 | 0.0125 | 090 | 0.80 | 1E-07 | 2.1E-08 | 4.5E-04 | 0.05% | 1/228 | 931
500 | 0.0125 | 090 | 0.82 | IE-07 | 7.0E-08 | 1.1E-04 | 0.04% | 1/24 33
500 | 0.0125 | 0.90 | 0.80 | 1E-07 | 4.6E-08 | 3.2E-04 | 0.04% | 1/20 30

Figura 7.34: Dados do comportamento dindmico da coluna de destilagio até os primeiros 100
minutos para as falhas. NA ¢ o nimero de amostras utilizadas na subrede (500 amostras
correspondentes a 100 minutos de funcionamento do sistema apés ocorrer a falha, para cada um dos
05 niveis da falha, o que corresponde a um total de 500 amostras). Cada linha da tabela corresponde
a uma falha das cinco falhas. Apenas os resultados finais do treinamento estdo aqui descritos.

Pode-se notar que no tltimo CASO apresentado, a rede mais dificil de ser treinada
foi a que contém os dados com a falha F1. Justamente esta falha ¢ a que apresenta os
maiores nivels, ou seja, maior magnitude de comprometimento das variaveis monitoradas, o
que por sua vez faz com que se¢jam menos continuos seus comportamentos, dificultando o

treinamento da rede.
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7 8.7.3: 100 MINUTOS/ AJUSTE SEA/F1 A VARIOS NIVEIS

Cada linha representa 1 nivel da falha F1. A saida de cada rede é exatamente o

nivel de cada falha.

F1 |[SIGMA| ETA [ALFA| TOL DQ MDA | MXER | NME | NITER
0.5RR| 0.0125 | 0.90 | 0.82 | 1E-07 | 9.9E-08 | 3.1E-04 | 0.31% | 1/49 | 14949
0.8RR | 0.0125 | 0.90 ; 0.80 | IE-07 | 9.7E-07 | 4.1E-04 | 0.16% | 1/38 | 6194
1.IRR: 0.0125 | 0.90 | 0.80 | 1E-07 | 2.9E-07 | 24E-04 | 0.05% | 1/9 19
1.3RR| 0.0125 | 0.90 | 0.80 | 1E-07 | 7.7E-07 | 3.7E-04 | 0.05% | 1/27 29
1.5RR| 0.0125 | 0.90 | 0.80 | IE-07 | 1.1E-07 | 4.5E-04 | 0.05% | 1/32 108

Tabela 7.35: Dados dos 100 primeiros minutos apds ocorrer a falha. Os valores na primeira coluna
indicam o nivel da falha, por exemplo para uma coluna operando em estado estacionario, quando
subitamente, ocorre uma perturbacdio em degrau que diminui o valor de sua razdo de refluxo de
50%, para O primeiro nivel, ¢ assim sucessivamente. Cada linha corresponde aos melhores
resultados, ou resultados finais, para cada subrede.

= 8.7.4: 100 MINUTOS/ AJUSTE SEA/F3 A VARIOS NIVEIS

Cada linha representa 1 nivel da falha F3. A saida da rede € o valor de cada nivel.

F3 |SIGMA | ETA |ALFA | TOL DPQ MDA | MXER | NME | NITER
0.7Q | 0.0125 { 0.90 | 0.80 | 1E-08 | 9.9E-09) 7.5E-05 0.06% : 1/43 | 13933
0.8Q | 0.0125 | 050 | 0.80 | 1IE-08 { 2.0E-08 | 1.1E-04 | 0.05 1/48 49
0.9Q | 0.0125 | 0.0 | 0.80 | 1E-08 | 1.3E-07 |24E-04| 0.05 | 1/23 24
1.1Q | 0.0125 | 0.90 | 0.80 | 1E-O8 | 2.7E-07 | 3.7E-04 ] 0.05 1/47 69
1.3Q | 0.0125 } 090 | 0.80 | 1E-08 | 1.2E-06 | 4.4E-04 | 0.05 /7 109

Tabela 7.36: Dados dos 100 primeiros minutos apos ocorrer a falha. Os valores na primeira coluna
indicam o nivel da falha, por exemplo para uma coluna operando em estado estacionario, quando
subitamente, ocorre uma perturbacdo em degrau que diminui o valor de sua razio de fornecimento
de calor ao referevedor de 30%, para o primeiro nivel, e assim sucessivamente. Cada linha
corresponde aos melhores resultados, ou resultados finais, para cada subrede.
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7.8.7.5: 100 MINUTOS/ AJUSTE SEA/F5 A VARIOS NIVEIS

Cada linha representa um nivel da falha F5. A saida da rede € o valor do nivel.

F5 |SIGMA | ETA ALFA| TOL DQ MDA | MXER | NME | NITER
0.6FL | 0.0125 | 0.96 | 0.80 | 1E-08 | 1.0E-08 { 7.9E-05 | 008.% | 1/47 429
0.8FL | 0.0125 | 090 | 0.80 | 1E-07 | 1.7E-07 | 1.2E-04 | 0.05% | 1/37 201
1.1FL | 0.0125 | 0.50 | 0.80 | 1E-07 | 4.2E-07 | 4.7E-04 | 0.93% | 1/22 461
1.3FL | 0.0125 | 0.90 | 0.80 | 1E-07 | 4.4E-07 | 3.3E-04 | 0.04% | 1/49 32
1.5FL | 0.0125 | 0.90 | 0.80 | IE-07 | 7.9E-07 | 4.5E-04 | 0.05% | 1/14 112

Tabela 7.37: Dados dos 100 primeiros minutos apds ocorrer a fatha. Os valores na primeira coluna
indicam o nivel da falha, por exemplo para uma coluna operando em estado estaciondrio, quando
subitamente, ocorre uma perturbagiio em degrau que diminui no valor de sua taxa de alimentagfo da
coluna de 40%, para o primeiro nivel, e assim sucessivamente. Cada linha corresponde aos
melhores resultados, ou resultados finais, para cada subrede.

Anilise do CASO 7

A utilizagdo de cinco niveis de falhas para o treinamento das redes, neste CASO,
possibilitou detectar e diagnosticar corretamente em 100% dos CASOS as falhas quando se
fez o inferenciamento, com situagles ndo usadas no treinamento, para um tempo de 10

minutos apos ocorrer a fatha.

A determinacg8o dos niveis das mesmas sé foi possivel de forma exata quando se
usou os valores de inferenciamento também utilizados para o treinamento. Quando se
utilizou valores intermedidrios para o inferenciamento, o indice de determinacio dos niveis,

de forma exata, foi menor que 100%.

Os resultados para os niveis inferenciados nio utilizados no treinamento sio dados

na tabela abaixo, Tabela 7.39.
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FALHA | NE(I) | NC(1) | DIF % | NE(2) | NCQ@) | DIF %
F1 0,70 0,61 1,20 1,78
F3 0,75 0,71 1,20 1,17
5 0,70 0,74 120 .11

Tabela 7.38.: Diferengas de inferenciamento do nivel das falhas cujos valores ndo foram usados no
treinamento das redes neurais.

Em termos de valores normalizados, as diferencas nfio parecem grandes mas
levando-se em conta que estes valores devem ser transformados novamente em valores
absolutos para se ter os verdadeiros valores das variaveis monitoradas, vé-se que podem
ser, sim, significativos. Contudo, o procedimento ¢ plenamente aceitavel quando se procura

pelo menos ter-se uma idéia aproximada do nivel da falha.

Dois aspectos devem ser notados quando se analisa as quatro Gltimas tabelas. Em
primeiro lugar, pode-se notar que quanto mais se afasta do estado estaciondrio, mais o
procedimento tem dificuldades em treinar as redes neurais, o que fica evidenciado na
quantidade de iteragGes necessarias para o treinamento das mesmas. Isto pode ser entendido
pelo fato de quanto maior € a falha, maiores sdo os distirbios que a mesma causa nas
varidveis monitoradas e desta forma menos homogéneo serd o conjunto de amostras,
modificando a caracteristica de continuidade do comportamento das varidveis, dificultando

o treinamento das redes.

Em segundo lugar, deve-se notar a proximidade entre os valores dos pardmetros da
rede neural em todos os exemplos. Isto se deve & forma de atualizacio dos mesmos
utilizada neste trabalho, conforme explicitado anteriormente, no inicio do EXEMPLO 5.
Como os conjuntos de amostras na maiona das vezes era homogéneo, quase sempre, com o
conjunto de valores iniciais ja se atingia um valor de iteragSes bem pequeno, tornando
quase impossivel baixa-1o apenas com a mudanga dos valores dos pardmetros. Deste modo,
os respectivos valores eram conservados e apenas a TOL era mudada a fim de se chegar aos

valores finais referentes ao treinamento da respectiva rede.
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Uma ultima forma de detecgfo diagnodstico que estava previsto no projeto deste
trabalho, se refere a possibilidade de detec¢o de multiplas falhas. Segundo alguns dos
autores citados, situagdes como esta sdo menos incomuns que Se possa pensar a primeira
vista. Imagine-se que se tenha duas ou mais valvulas ou controladores comandados por
energia elétrica ou por diferencas de pressio, no caso dos aparelhos pneumaticos e que um
distirbio ocorra na fransmissdo de energia ou na linha de transmissfo pneumética.
Logicamente esta falha pode estar prevista dentre aquelas que estio sendo estudadas,
contudo, se este ndo for o caso, pode-se ter uma situaco em que duas ou mais falhas
ocorram simultaneamente. Isto gerard uma situagfio imprevista em termos de

comportamento destas varigveis.

E sempre possivel se treinar uma rede prevendo-se este tipo de situagdo, contudo,
nio é sempre viavel fazé-lo devido a grande combinagfo de situagdes possiveis de se ter
que enfrentar. Neste CASO o melhor que se teria a fazer seria incluir estas possiveis
situagdes como casos de falha previstas. Um outro aspecto que pode ser levado em conta
quando se tem qualquer tipo de falba seja ela unitéria ou multipla € o fato de que se se tem
uma rede treinada para situacGes de falhas e para a situagfo de normalidade, pode-se
"reservar um valor" diferente dos utilizados para o treinamento para indicar que alguma
anormalidade, mesmo que desconhecida ocorreu. Uma vez que nfo seja possivel se saber
qual a causa da falha nem onde ela ocorre, ¢ melhor se ter uma indicagdo de que algo
errado esta ocorrendo com a planta, que nfo se ter nenhuma indica¢fio ou uma indicagio

incorreta de falha.

Como forma de ilustracio™ destes CASOS treinou-se duas redes neurais com uma

situagdo em que duas ou trés falhas apareciam simultaneamente. Os resultados estio

sumarizados na tabelas do CASO 8.

3* Nzo se preocupou aqui em encontrar uma relagio que pudesse funcionar como causa para uma ocorréncia
de falhas simuitaneas F1 e F3, como por exemplo a apresentada no item 7.5.27, oun das falhas F1, F3 ¢ F5
como no item 7.5.28.



306

7.8.8 CASO 8

Simulando-se durante 100 minutos o comportamento dinfmico do sistema com

duas (F1 e F3) ou trés (FI, F3 e F5) falhas como ocorrendo simultaneamente, tem-se 1000

ou 1000 padr0es respectivamente, para o treinamento da rede, uma vez que sfo utilizados 5

niveis diferentes.

7.8.8.1 :100 MINUTOS/AJUSTE SEA/DETECCAO DE MULTIPLAS FALHAS(2)

( N |[SIGMA| ETA |ALFA| TOL DQ MDA | MXER |NME | NITER
1 0.125 |1 090 | 0.80 | 0.01 | 0.0089 | 0.0697 | 7.62% | 1/51 11
21 090 } 0.80 ; 0.01 | 0.0095 | 0.0326 | 3.62% | 1/60 05
3 0.00125 090 | 0.80 | 0.01 | 0.0099 | 0.0228 | 2.53% | 1/51 19
4 0.0125 0.01 | 0.0093 | 0.0323 | 3.59% | 1/60 05
5 0.0125 0.01 | 0.0083 | 0.0311 | 3.45% | 1/60 05
6 0.0125 0.001 | 9.4E-04 | 0.0097 | 1.07% | 1/60 20
7 0.0125 | 0.92 | 0.82 | 1E-04 | 9.9E-05 0.0058 ; 0.65% | 1/60 | 1944
8 0.0125 1 0.92 | 0.82 | 1E-05|9.9E-06  0.0018 | 0.21% | 1/125| 9901
9 0.0125 1 0.92 | 0.82 | 1E-06 | 9.9E-07  S9E-04 | 0.06% |1/125| 16104

Tabela 7.39: Resultados do freinamento de uma rede neural representando um sistema no qual
ocorrem duas falhas simultineas. F1 ¢ F3.

7.8.8.2: 100 MINUTOS/AJTUSTE SEA/DETECCAO DE MULTIPLAS FALHAS(3)

ALFA

TOL

DQ

MDA

MXER

NME

NITER

0.80

0.01

0.0085

0.0568

7.32%

1/52

11
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Continuacdo
N SIGMA | ETA |ALFA| TOL DQ MDA | MXER | NME | NITER
0.0125 | 090 | 0.80 | 0.01 | 0.0099 | 0.0970 | 10.78% { 1/11 11
0.125 0.80 | 0.01 | 0.0099 | 0.0556 | 7.18% | 1/52 11
0.125 | 092 | 0.82 | 0.01 | 0.0082 | 0.0574 | 7.38% | 1/52 10
0.125 | 0.92 | 0.0072 | 0.0541 | 7.01% | 1/52 09
0.125 | 692 | 0.86 | 0.01 | 0.0071 | 0.0550 | 721% | 1/52 14
0.125 | 0.92 | 0.84 | 1E-03 | 0.0014 | 0.0161 | 1.71% | 1/75 31
0.125 | 0.92 | 0.84 | 1E-04 |99E-05] 0.0112 | 1.24% | 1/75 396

| oo ~af O Wl | Wl b

0.125 1 092 | 0.84 | 1E-05 | 9.9E-06 0.0051 | 0.56% | 1/81 | 3156

T A40: ad trein ,
ocorrem trés falhas simultineas. F1, F3 e F5.

O inferenciamento utilizando-se a rede treinada com o mesmo conjunto de falhas,
apenas com niveis diferentes, se mostrou possivel. Para um inferenciamento a 10 minutos
do inicio das falhas F1 e F3 foi possivel mudando-se apenas os niveis das mesmas , tanto

separada quando simultaneamente, detectar e diagnosticar multiplas falhas.

Mudando-se o nivel para os parimetros (um de cada vez) somente quando se
variou em —30% a taxa de refluxo nfo foi possivel reconhecer a presenca das falhas
multiplas F1 e F3, corretamente. Isto sempre tomando-se valores dos pardmetros
monitorados a 10 minutos depois de ocorrida a falha. Esta dificuldade j4 havia se
manifestado no CASO do item 7.8.1.24. Aqgui foi utilizada uma rede com saidas 0 e 1,
sendo o 0 associado a falha F1 e o 1 associado & falha F3. Valores que se afastaram mais

que 20% de 0 e 1 foram desprezados e considerados como errados.

Para trés falhas simultineas, ocorre algo semelhante que para duas. Para o
inferenciamento com niveis diferentes das trés falhas, a 10 minutos da ocorréncia da
mesma, foi sempre possivel identificar, seja de forma combinada ou separada a variagdo
dos niveis. Quando se variou os pardmetros, (sempre 1 de cada vez), novamente para a

taxa de refluxo 30% mais baixa, nfo funcionou corretamente.

Entretanto, ndo s6 a mudanga nos valores da razéo de refluxo impediu a associagio

correta. A mudanca de +20% na alimentagfio e na quantidade de calor do refervedor
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também impediu as respostas de serem corretas. Neste CASQO associou-se 0 aF10,5aF3 e

I a F5. Diferencas maiores que 20% foram consideradas como erradas.



CAPITULO 8
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8.1 CONCLUSOES

O estudo de reconhecimento de padrbes através da utilizacdo de redes neurais,
mostra que existe uma extensa quantidade de possibilidades de combinagio de entradas e
saidas, agrupamentos, variagdes de arquiteturas e ajuste de pardmetros para o treinamento
das mesmas. O fato de existirem muitas maneiras diferentes de se reunir os parametros a
fim de se proceder o treinamento de uma rede neural pode dificultar em muito o trabalho de
quem as esta utilizando, quando o conjunto de dados ou padrdes para treinamento for muito
grande. Desta forma, quando se tem um conjunto de dados com um determinado
‘comportamento’, a procura pelo melhor conjunto destes pardmetros pode consumir mais
tempo do que se ndo se utilizasse um conjunto otimizado fazendo-se o ajuste dos pesos com
uma combinacio qualquer que possa treinar as redes com o nivel de precisdo requerido pelo

problema.

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foram testadas diversas maneiras de se
proceder a esta escolha de pardmetros até que fosse possivel se encontrar, de uma forma
sisteméatica, a melhor maneira de atualizacio dos mesmos, dentro das caracteristicas dos
dados do sistema dindmico utilizado. Assim, em termos de redes neurais, as contribuigdes

dadas por este trabalho sdo:

- apresentacdo de extensa literatura a respeito dos modelos e métodos diferentes de

treinamento de redes neurais;

- agrupamento de melhoramentos sugeridos por diversos autores, conforme a descrigdo
apresentada ao longo do trabalho e mais especificamente nos capitulos 2, 5 ¢ 6, e

desenvolvimento do programa de treinamento de redes neurais eficiente;

- desenvolvimento de uma metodologia de ajuste dos pardmetros seguindo uma ordem tal

que sempre € possivel, de acordo com a precisdo que se deseje, encontrar um conjunto
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de pardmetros que faga o treinamento das redes neurais com o menor nimero de

iteracOes possivets;

- estudo da influéncia de cada um dos trés parimetros variaveis na redes com fungdes

radiais base no nimero de iteragdes necessarias para o {reinamento das redes;

- implementacdo, no programa, de um mecanismo para se saber a cada instante do

treinamento, o ponto que estd apresentando o maior desvio absoluto, o que possibilita

decidir por descarta-lo ou nio;

- possibilidade de se saber ac fim do treinamento exatamente onde estd o padrio-
problema, que dificulta o treinamento daquele conjunto de dados, mostrando onde esta

o padrdo que serviu como elemento de parada para o critério de precisdo adotado.

Depois de se encontrar uma forma eficiente, ainda que ndo 6tima no sentido estrito
do termo, de se treinar redes neurais para complexos conjuntos de dados, foi possivel testar
o0 que era a proposicdo central deste trabalho, a importancia do conhecimento dos estados
intermediarios durante a ocorréncia de uma falha em um sistema de processos. Pelo fato de
que dificilmente se sabe a que nivel uma falha vai ocorrer, € muito importante se ter um
mecanismo de controle do sistema que seja 0 menos dependente, se nfio completamente
independente, do fator nivel da falha. Os estudos apresentados na literatura tém pouca
eficiéncia pratica uma vez que para se reconhecer uma falha, o sistema precisa entrar em
um outro estado estacionario depois de ocorrida a falha. Esta entrada em novo estado
estacionario pode ser muito demorada ou nem mesmo ocorrer, ¢ que ndo ¢ bom para o
processo pois desbalanceia-o fazendo com que, no minimo, se esteja operando fora das

condi¢des ideais.
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Em termos dos mecanismos de detecgfio e diagndstico de falhas, as principais

contribui¢es deste trabalho sdo:

- desenvolvimento de um programa computacional para treinamento de wma coluna de

destilagdo multicomponente com consideracdes rigorosas, conforme descrito no

capitulo 4;

- proposiciio de uma nova forma de analisar os dados de um sistema de processos a fim
de se detectar anomalias no mesmo. Ao invés de analisar dados em estado estacionério,

utiliza-se em qualquer instante, em qualquer condi¢fo de funcionamento do sistema;

- desenvolvimento de um mecanismo de divisdo de tempo de amostragem/tempo de
verificagdo que permite fazer o controle das condi¢bes do processo de acordo com o

conjunto de dados utilizados para o treinamento das redes neurais, (Figura 7.1);

- simulagdo a vérios intervalos de tempos, € com vérios niveis de corrompimento, das

condi¢tes de funcionamento da planta, uma vez acontecida a falha;

- simulagdio de ocorréncia de duas ou mais falhas simultaneamente a fim de se testar o

mecanismo de deteccdo/diagnostico para um sistema nestas condigdes, ou seja, com

multiplas falhas;

- analise da possibilidade de detec¢fo/diagnéstico de falhas corretamente, sem se ter

usado o padro que apresenta a falha no treinamento da rede neural;

- desenvolvimento de um mecanismo de detecgio/diagndstico de falhas para sistemas de

grandes dimensses, (Figura 7.15);
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- desenvolvimento de um mecanismo para detecg@o/diagndstico e determinacio do nivel

da falha que esté ocorrendo, (Figura 7.18), que independe do nivel da falha;

Os mecanismos aqui propostos, de se usar os valores de alguns pardmetros de
monitoramento, nos estados intermedidrios, mostrou-se eficiente e perfeitamente
implementavel quando a ocorréncia da falha ainda € incipiente. Isto traz como vantagem o
fato de se poder identificar pouco depois de ocorrida, uma falha no sistema. A utilizag3o de
valores de pardmetros de monitoramento para inferenciamento do estado do processo
(falha/ndo-falha) para perturbagbes ocorridas a niveis diferentes dos utilizados para
treinamento das redes neurais se mostrou seguro, em algumas condi¢des, sendo capaz de
associar, corretamente, a resposta a um padrdo desconhecido com base nos dados
conhecidos. Na pratica, isto significa que € possivel, utilizando uma divisfo de tempos de
amostragem convemente e uma distribuicdio dos niveis de desvio de cada varidvel
monitorada de forma balanceada, detectar e diagnosticar corretamente uma falha num

sistema de processos.

Em conclusio, pdde-se comprovar a tese inicialmente proposta que era a de
estudar a importdncia do conhecimento dos estados intermediarios de um sistema dindmico
na detecgiio e no diagnéstico de falhas em sistemnas de processos. A importincia deste
conhecimento pdde ser acompanhada através dos diversos esquemas propostos,
desenvolvidos e testados neste trabalho. A possibilidade de ter um controle melhorado do

sistema “sem precisar se preocupar” com o nivel que a falha va ocorrer.

8.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS
FUTUROS

A utilizacdo de simuladores quando se deseja estudar o comportamento dindmico
de um sistema de processos oferece valiosos subsidios para se compreender os rumos que 0

mesmo tomara face a determinadas mudancas nos valores das varidveis que o regulam.
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Entretanto, alguns condicionantes nfo levados em conta quando da modelagem do sistema
que se quer simular, pode trazer desvios nos valores de algumas das variaveis de forma que

o que se estd simulando guarda pouca ou, as vezes, nenhuma relagdo com os dados reais.

Pensando nisto e consciente que o modelo de coluna de destilagio aqui
implementado, apesar de ser rigoroso pode - fator menos relevante dentro dos objetivos
deste trabalho - fornecer valores para as varidveis manipuladas e controladas diferentes
daqueles valores reais, at¢ mesmo pela possibilidade de existéncia de ruidos no sistema -
seria interessante se utilizar dados de um processo real a fim de testar todo o mecanismo

proposto e testado com éxito neste trabalho.

Quanto ao modelo de redes neurais aqui utilizado, com RBF, pode-se dizer que
possibilitou alcangar os objetivos do trabalho. Permitiram treinar grandes conjuntos de
dados e conseguiu recuperar muito bem os valores para os quais foram treinadas e
encontrar padrdes ‘suficientemente proximos’ para valores nfo utilizados no treinamento.
O aumento da escala do sistema de processo pode exigir um refinamento maior que o
seguido aqui, aspecto que se mostrou possivel ao longo de todo o capitulo de resultados
quando se demonstrou que pequenas mudangas nos valores dos seus pardmetros
implicavam varia¢Oes significativas no nimero de iteragdes necessarias ao seu treinamento.

Esta seria entfo uma segunda sugestao para futuros trabalhos na area.

Como terceira proposta, se poderia incluir a mudanga de algoritmo visto que a
cada dia novos modelos de treinamento de redes aparecem, conforme pode ser observado
na extensa andlise bibliografica apresentada no capitulo 2 deste trabalho. Algoritmos que
utilizam modelos genéticos, logica fuzzy ou redutores de dimensionalidade do sistema

como por exemplo analise do componente principal, podem ser testados para melhorar o

desempenho das redes neurais.

Como quarta sugestio, fica a utilizagdo de um modelo hibrido, utilizando, agora, o
ja testado conhecimento de dados dinfmicos do sistema, para detecgdo/diagnéstico de
falhas seguindo id€ias de autores, antes citados, de que a combinagdo da andlise qualitativa
aliada & andlise quantitativa € a que fornece os melhores resultados quando se intenta

localizar e analisar falhas em um sistema de processos.

Finalmente, pode-se sugerir, que utilizando as redes neurais se faca um estudo do

niimero otimo de varidveis necessarias para um perfeito monitoramento do processo de
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forma que se possa ter informag0es acerca de algumas varidveis sem que seja preciso medi-
las. A cooptagdo de resultados € importante para se diminuir o custo de instalacdes uma vez
que permite a utilizacdo de menor quantidade de instrumentos de medida além de diminuir

a quantidade de varidveis a serem manipuladas ao se fazer a anlise do sistema em estudo.
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APENDICE A: TECNICAS ADAPTATIVAS GLOBAIS

Gradiente Pescendente

0 grgdwnte de uma fun¢fio a um determinado valor de peso é examinada e usada
para determinar a mudanca nos valores dos pesos que reduza o erro.

Dada a funcio E=1 (w " ) ! o gradiente de f ( )é o gradiente da tangente da func¢do
num ponto conforme o mostrado na Figura (A.1), tal que

gradiente de { ()emP= = .

(A.1)

i

L

Figura (A.1): gradiente sobre a curva.

Se Aw,. ¢ suficientemente pequeno entdo AE ~ 8K, onde SE ¢ a mudanga resultante em

E quando w € alterado por Aw,;, levando a

E
3E = AE = A Aw kj > (A.Z)
ki
dando,
o)
BE~———Aw, (A.3)

kj

o que produz

! Aqui, o simbolo do_ erro adotado € E porque trata-se de uma forma geral de definigiio e néo do erro utilizado
para o backpropagation simples ou para as redes com RBF. Ver capitulo 5, no desenvolvimento dos modelos
citados.



Aw, . =—a o8
ki T 8ij ? (A.4)
(notar que o peso € atualizado na dire¢#o oposta do gradiente)

onde o (taxa de aprendizagem) ¢ maior que zero mas pequeno o suficiente para assegurar
que JE ~ AE, dando

2
oE
[awkj} (A.5)

a qual dara OE < 0 tal que alterando-se w; por Aw, ., move-se em dire¢do ao minimo.

A escolba de uma boa taxa de aprendizagem depende da forma da funcgfio erro, a
qual obviamente muda com a prépria aprendizagem.

Gradiente Descendente Para Treinamento de Redes Neurais

Se o gradiente descendente for ser usado no treinamento de uma rede, entfo o erro
deve ser uma funcfio continua e diferencidvel em relacdo aos pesos tal como a funcéio
sigmoidal. Reescrevendo o erro dado pela equagdo (5.6) de outra forma teremos

1 2
Ep = E(tk Myk)
onde, t é o alvo desejado e y € o valor calculado. Mas y, = f(w}x), assim

B, =2l ~fovin)] (A.6)

para a qual o gradiente obtido ¢é

VE = ~(t, -y, )f' (W, X)x (A7)

usando a equac@o (A.4) para obter a direcio descendente da curva do erro, a mudanga no
conjunto de pesos sera

Aw, =-aVE (A.8)
e agora usando a equagio (A.7), tem-se
Aw, = a(t, =y, )f (W x)x (A.9)

de tal modo que o ajuste para cada peso se torna

Aw,, = alt, =¥y ) (w, X)X . (A.10)
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Referindo-se agora, a regra geral de aprendizagem, o sinal de aprendizagem pode
agora ser definido como

r - [tk —f(w;x)}"(w;x). (A.11)

Isto pode ser estendido parra mais que um neurdnio. Dado que o alvo de saida é,
A

agora, um vetor t=[t1 S J—. ]T . 0 erro da rede para um dado padrio €
1-E 1 2

E,==> (t,—¥.) =Zlt-y]". (A.12)
215 2

Seguindo (A.8), a mudanga nos pesos individuais sdo calculadas como

ok (A.13)
oW,

Awkj = —(f

onde E € o erro dado em (A.12), omitindo o subscrito p. A ativacdo

s, para cada no na
camada k é definida como

J

Sy = 2, WigX; (A.14)
i:]

fazendo a saida do neurdnio ser

Y = f(sk)

o termo do erro do sinal, & do k-ésimo neurdnio é definido como

i

&

&, =— . AlS
vk ask ( )

O termo GE/ Ow ; € dependente somente do valor de s, para um neurénio simples

desde que o erro para a k-€ésima saida € produzida somente pela saida y, e

conseqiientemente pelos pesos w,; = 1,2,...,J para um dado valor de k. assim, pela regra da
cadeia

8E _OE 05

. (A.16)
oW, 08, 0wy

O segundo termo aqui ¢ a derivada da equagio (A.14), a qual desde que
X, = 1,2,...,J sejam constantes para um dado padrdo de entrada, produz
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0sy
=X. A.17
ow ! ( )

Assim, usando (A.15) e (A.17), (A.16) pode ser escrita como

B
o = 8 . X;. (A.18)

A mudanca nos peso pode ser entdo calculada usando
AW, = ad 3 X; - (A.19)

Esta ¢ uma equagfio geral para o ajuste dos peso com a regra delta a qual é fixada
sem considerar a forma da fung¢o de ativagio. Ao invés, € o valor delta, &, , que varia de

acordo com a fungdo de ativagio escolhida e deve ser calculdo para levar isto em conta.
Usando a regra da cadeia na equacio (A.15), tem-se

b OE Oy,
5, = Sy s (A.20)

onde o segundo termo pode ser visto como a derivada da fungdo de ativagio

s oy
£ (s,)= 63: (A.21)
e também
oE
=—(t, —¥,) (A.22)

K

Conseqiientemente, (A.20) pode ser escrita como

8y = (b —y, )f(s,). (A.23)
Assim, a férmula para a mudanga de pesos fica

Aw,, = oty -y E'(5,0)x%;- (A24)
Esta férmula pode ser usada para qualquer forma de funcdo de ativagio diferenciavel f(s).

Apesar de a convergéncia para um minimo local poder ser provada sob certas
circunstincias, ndo existe garantia que o algoritmo encontre um minimo global para a
funcao erro.
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Um outro problema com o gradiente descendente ¢ a influéncia da derivada parcial
no valor do peso. Se a funcdo erro € pouco inclinada, a derivada € bastante pequena,
resultando em um pequeno valor para a atualizagiio dos pesos. Por outro lado, se a fungfo
erro apresenta vales profundos, bastante inclinada, grandes valores de derivada aparecem e
levam a grandes corregdes nos pesos, podendo levar o valor da funcfio objetivo para uma
regiio completamente diferente no espago. Por esta raziio, para se tornar o termo de
aprendizado mais estavel, adiciona-se um termo de momentum:

oE

kj

Aw (1) = —o () + pAw, (t-1). (A.25)

O parimetro de momentum balanceia a influéncia dos pesos anteriores nos pesos
atuais. Apesar de esta técnica funcionar bem para muitos aprendizados, n3o ¢ uma técnica
geral para se ganhar estabilidade ou melhorar a convergéncia.

O método do passo descendente® e o do gradiente conjugado s@o dois exemplos de
técnicas de adaptagio global.

A.. passo descendente

Enquanto a técnica do gradiente descendente usada nos algoritmos de propagagéo
reversa padrdes atualiza os pesos através de um valor constante da taxa de aprendizagem, o
passo descendente tenta atingir um peso 6timo encontrando uma taxa de aprendizagem a
cada iteragdo .

A determinacdo deste pardmetro 6timo pode ser conseguida com a otimizacio de
um problema unidimensional conhecido como linha de busca. No caso mais simples, uma
pequena taxa de aprendizagem inicial € usada, a qual ¢ iterativamente aumentada até que a
funcdo erro ndo apresente mais mudancas significativas.

Infelizmente, para cada iteragc@io a avaliagdo da funcdo erro E € requerida, o que
significa aumento de tempo de processamento. Em geral, métodos mais elaborados para
linha de busca devem ser usados, tais como o método da posigéo falsa.

Aplicando-se 0 método do passo descendente, pode-se mostrar que dois pesos
atualizados sucessivamente séo perpendiculares.

Assuma que uma taxa de aprendizagem tenha sido encontrada e que produza um

SE(w(t+1))=0 &

4timo valor para a atualizac8o do peso, o que signiofica que 3 ntio,
o
FE(w(t+1)) 2E(wt+1)olw®)+ *d())
oo ow(t +1) 5}
= VE{t +1)d(t) . (A.26)
=0

? Esta equacio ¢ apenas uma outra forma de se mostrar a equacio (A.24), para chegar a ela basta substituir a
equagio (A.18) em (A.19) e acrescentar o termo de momentum.
3 Na verdade, o termo passo descendente ndio € correto pois em inglés o termo é “Steepest Descent’, mas por

motivos associativos (associagio com o passo de aprendizagem), serd adotado neste trabalho esta traducio
livre.
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Isto significa que o novo gradiente ‘U’E(t+1) o qual determina a nova direcéio

d(t + 1), ¢ a diregio de busca antiga d(t) s@o perpendiculares. Esta relagio € usada para
melhorar 0 desempenho do procedimento do passo descendente.

B. método do gradiente conjugado

Encontrar uma taxa de aprendizagem otima € uma tarefa iterativa custosa, de modo

que o que se quer € minimizar este esforgo. De acordo com o exposto na equagio (A.26),
deve-se ter também a seguinte condicio

d(t)VE(t+2) =0 (A27)

esta condi¢do € valida se

dHd(t+1)=0 (A.28)

onde H denota a matriz de Hessian, contendo as derivadas de segunda ordem dos pesos.

Dois vetores preenchendo a condigfio exposta na equagio (A.28) sdo chamados de
conjugados.

Para determinar a nova direcio de busca d(t + 1) que preenche a condigio (A.28) ,
tem-se

d(t +1) := ~VE(t + 1)+ B *d(t) (A.29)

Isto significa que a nova diregéio de busca ¢ uma combinagdo de ambas as direcdes
indicadas pelo gradiente e pela direcio de busca prévia.

O parimetro B ¢ computado, por exemplo, de acordo com a regra de Polak-Ribiere:

_{VE@t+D- VE(t)VE(t + 1)
b= (VE(®)’ (430

Assim, no procedimento de passo descendente, uma técnica de linha busca precisa
ser aplicada para encontrar uma taxa 6tima de aprendizagem que minimize o erro ao longo
da nova diregfio de busca d(t+1).
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APENDICE B: TECNICAS ADAPTATIVAS LOCAIS'

B1. Regra Delta-Bar-Delta

Para contornar os problemas da atualizagio dos pesos do backpropagation padrio,
JACOBS(1988) propods taxas de aprendizagem especificas, uma vez que a fungio erro pode
ter uma forma diferente com respeito a cada um dos pesos na rede. Por causa disto,
introduziu uma segunda lei de aprendizagem, a qual determina a evolucfo de uma taxa de
aprendizagem de acordo com a estimacio local da forma da funcéo erro.

Esta estimacgdo é baseada no comportamento da derivada parcial durante o dois
passos sucessivos dos pesos. Se a derivada tem o mesmo sinal, a taxa de aprendizagem é
linearmente acrescida por uma pequena constante para acelerar a aprendizagem em regides
menos inclinadas da fung¢fo erro. Por outro lado, uma mudanca no sinal das duas derivadas
indica que o procedimento ultrapassou um minimo local; a atualizacio dos pesos foi muito
grande. Como conseqiiéncia, a taxa de aprendizagem ¢ exponencialmente decrescida
multiplicando-a por um fator de decrescimento menor que a unidade:

] JEOD  SEW
k+op Y,  se * >0
Gw,q. awkj
- FE®
() . - % o (D Ok *
O =3 M Fdy ,  se v ow. <0 (B.1)
i j
al™  deoutraforma

com 0 <mp” <1.

O peso auto-atualizado, terceira linha da equagdo (B.1) ¢ o mesmo que o do
backpropagation padréo, exceto que a taxa de aprendizagem global o € substituida por uma

taxa especifica por peso, a taxa de aprendizagem dinamica, (], assim a equagdio descrita
no Apéndice A se torna:

A (1) =~y (O 2 (0)+ AW, (£-1) ®2)

kj

Segundo JACOBS, o Delta-Bar-Delta converge mais rapido que o bakpropagation e
¢ mais robusto com respeito & escolha dos pardmetros.

B2. SuperSAB

SuperSAB ¢é um algoritmo desenvolvido por TOLLENAERE(1990) ¢ é também
baseado na idéia do sinal do gradiente, como descrito no item anterior.

! RIEDMILLER(1994b)
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A mudanga basica é aumentar a taxa de aprendizagem exponencialmente ao invés
de linearmente, como o Delta-Bar-Delta. Isto € feito levando-se em conta uma larga faixa
de taxas de aprendizagem.

-

) _ 6E(t~1) aE(f)
nt*al’, se % >0
6wkj 6wkj
51 A ) A
- -1
al =4m oM, se * <0 (B.3)
awkj 6wkj
ocgj'” de outra forma

com 0<n” <l<q’.

Além do mais, em caso de uma mudanga no sinal de duas derivadas sucessivas, o
peso do passo € reveretido.

Este algoritmo se mostra mais rapido que o backpropagation simples. Um possivel
problema do SuperSAB € o grande numero de parimetros que necessita ser determinado a
fim de conseguir alcangar boa convergéncia, a saber, a taxa inicial de aprendizagem, o fator
do momentum e o fator de acréscimo/decréscimo.

Qutro Inconveniente, inerente a todo algoritmo de adaptacdo de taxas de
aprendizagem, € a influéncia remanescente do tamanho da derivada parcial no peso:

JoE

kj

AW (1) := —0y ) (t)+ pAw  (t—1)

A despeito do cuidado na adaptagio da taxa de aprendizagem, a derivada em si pode
ter uma imprevisivel influéncia no tamanho do peso. Por exemplo, considere a situacéo,
onde uma funcfo erro muito suave leva a um aumento permanente na taxa de
aprendizagem. Apesar de a taxa crescer, a atualizacdo do peso permanece pequena, devido
a pequena derivada parcial. Quando a regido de decaimento ingreme € alcangada,
provavelmente indicando a presenc¢a de um minimo, a grande derivada resultante leva o
peso para uma regido longe do valor do peso anterior.

B3. QUICKPROP

O backpropagation € um algoritmo que calcula as derivadas parciais primeiras do
erro global com respeito a cada peso. Dada esta informacdo pode-se aplicar o método de
gradiente descendente no espago dos pesos. Se se toma passos infinitesimais garante-se que
um minimo local sera alcangado, e em muito casos, o minimo local poderd ser um minimo
global ou quando nada, pelo menos uma boa solugéo.

Tomar passos infinitesimais pode ser um procedimento muito demorado sendo que
desta forma, a idéia € encontrar a solugéo no tempo de processamento mais curto possivel.
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O que se quer € usar passos grandes o suficiente para acelerar a convergéncia sem no
entanto, ultrapassar o ponto étimo.

Conhecendo-se alguma informac#o a respeito das derivadas de ordem superior a um
——a curvatura da funcfio erro — pode-se, presumivelmente, ter-se melhores resultados.

Diferentes formas para aprendizagem adaptativa local sdo descritas por
FAHLMAN(1988). Dois tipos de caminhos foram tentados. O primeiro tenta ajustar
dinamicamente a taxa de aprendizagem, globalmente ou localmente para cada peso,
baseado em alguma heuristica computacional. O termo de momentum usado no
backpropagation padriio € uma forma desta estratégia; assim, s8o os planos de ajuste de
pardmetros descritos por PLAUT et al. (1986).

Um outro tipo de caminho faz uso explicito da derivada segunda do erro com
respeito a cada peso. Dada esta informagcéo, pode-se selecionar um novo conjunto de pesos
usando o método de Newton ou alguma outra técnica de otimizagBo mais sofisticada.
Infelizmente, isto requer muito trabalho computacional para determinar a verdadeira
derivada segunda de forma que sera utilizada uma aproximagc#o.

Antes de se proceder a esta aproximacio, faz-se duas consideracdes de risco
segundo o autor. A primeira assume que a fungfio erro ¢ uma pardbola cuja concavidade
esta aberta para cima, e que a inclinacéio da curva nfo ¢ afetada pela mudanga nos outros
pesos na rede. Estimativas da posi¢fio do minimo para cada peso s&o obtidas resolvendo-se

a seguinte equagio para as seguintes derivadas parciais a—E(t -1y e oF (t):

K Clyg

BE(t)/0w

Awkj (t) = aE(t —_ 1)/awkj - aE(t)/&w ki

Aw(t-1) (B.4)

Pode-se mostrar que esta atualizacio dos pesos é equivalente a uma aplicacdo local
do método de Newton aproximado, o qual pode ser derivado a partir da expansio de
primeira ordem da série de Taylor para a aproximacio do erro. O objetivo ¢ encontrar um
minimo de uma funcio f(x), e isto € feito buscando um valor tal que zere a derivada da
fungdo, ’(x)=0. Sob a consideracéo de que a derivada ¢ convexa, o método de Newton
iterativamente calcula a atualizacio de x de acordo com a seguinte equagio:

x(t+ 1) = x(t) + Ax(t) (B.5)
onde

_ f'(xm)
AX(t) = == =) (B.6)

Se a informacgdo de segunda ordem, f”(x) ndo esta facilmente disponivel (como € o

caso dos pesos em redes neurais), uma aproximacfo ¢ feita usando as derivadas de primeira
ordem:
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., _£(x(®) - (xt-1)
"(x(t)) = () — x(t-1)

_ ' (x()~f'(x(t-1) (B.7)
Ax(t ~1)

Substituindo-se (B.7) em (B.6):

_ £'(x(t)) _
Ax(t) =~ £(x(t~1)-f'(x(t~1)) Ax(t-1) ©8)
L) BN °

T (x(t- 1) £(x(t))
e esta ultima equagio corresponde exatamente a equagio (B.4).

Apesar de a formula principal para a atualizagfio dos pesos (B.4) ser direta e facil de
calcular, ha algumas modificagGes necessdrias, devido a violagfio das consideragdes acima.
Primeiramente, para a regra de atualizag5o real, se a inclinagdo atual é alguma coisa menor
que a anterjor, mas na mesma dire¢fio, o peso mudara novamente na mesma diregdo. O
passo pode ser grande ou pequeno dependendo de quanto a inclinagio diminuiu a
atualizagdo anterior. Se a inclinagéo atual est4 na dire¢o oposta a anterior, significa que se
cruzou o ponto de minimo sem alcancé-lo e que agora se esta do lado oposto do vale. Neste
caso, 0 proximo passo sera reposicionar em algum local entre os dois dltimos pontos. O
terceiro caso ocorre quando a inclinagio atual estd na mesma dire¢80 que a anterior, mas
tem o mesmo tamanho ou tamanho maior. Seguindo cegamente a féormula, € posssivel que a
solucdo fosse para a dire¢&o oposta a desejada, ou seja um méximo local.

Para contornar esta terceira situagdo, o autor definiu, a fim de evitar grandes pesos
arbitrarios resultantes de um possivel denominador pequeno na equagio (B.4), um fator
multiplicativo que impede que o peso atual seja muitas vezes maior que o peso anterior.
FAHLMAN o chamou de ‘fator de crescimento maximo’. Desta forma, a nenhum peso €
permitido ser maior, em magnitude, que L vezes 0 peso anterior. A idéia € aproveitar a
rapida convergéncia em diregdo ao minimo local, mas dentro de certos limites.

Assim, o Quickprop tem dois pardmetros, sendo o primeiro a taxa de aprendizagem
para o gradiente descendente, e 0 segundo pardmetro v, o qual limita o tamanho do passo
(o valor padrédo para v € 1.75).

B4. RPRO?P

£ um algoritmo devido a RIEDMILLER e BRAUN(1993). O principio bésico do
Rprop é eliminar a ma influéncia do tamanho da derivada parcial no tamanho do passo de
atualizacio. Como conseqiiéncia, somente o sinal da derivada parcial ¢ considerado para
indicar a dire¢dio de atualizagdo do peso. O tamanho do peso € atualizado por um ‘peso
especifico’, o qual € adotado como tendo um valor fixo a fim de diminuir o namero de

parémetros a ser ajustado durante o treinamento da rede neural, A,;:
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— A,(t), se JE({)/ow,, >0
AW (1) = § + Ay(t), se TE(t)/ow,; <0 (B.9)
0, se de outra forma

O segundo passo do algoritmo Rprop € determinar os novos valores de A (t) . Isto

¢ baseado no processo de adaptagdo dependente do sinal, similar 4 taxa de aprendizagem da
equacdo (B.3)

aE(twl} . ag(l)

ta AL ge >0
n kj awkj awkj
PE®D  gE®
O n-ealh, PE LT B.10

AY"  deoutraforma

onde 0<n” <1l<n".

No inicio, todos os valores atualizados sdo ajustados para um valor A,, o qual é um

dos parametros do Rprop. Desde que A determina diretamente o tamanho do primeiro peso
na primeira iteracio, deve ser escolhido de acordo com os valores iniciais dos préprios
pesos, por exemplo A, =0,1. A escolha deste valor ndo € critica para o aprendizado
através deste algoritmo.

A fim de impedir que os pesos se tornem muito grandes, o maximo peso
determinado pelo atualizador de pesos deve ser limitado. O limite superior € ajustado pelo
segundo pardmetro do Rprop, A, . O valor deste limitante superior & algo arbitrario e
pode ser escolhido com 50, por exemplo. Usualmente, a convergéncia é mais a este
pardmetro.

Qs fatores de acréscimo e o de decréscimo sdo fixadosem n* =1,2 e 1~ =10,5. Sdo
Estes valores sfo baseados em consideracdes tedricas e empiricas. Desta forma se reduz o
numero de pardmetros livres a dois, a saber, Ay e A_, .

Rprop sofre dos mesmos problemas que qualquer um dos métodos apresentados
anteriormente. Por causa da adaptacfio ser baseada na estimagfo da topologia da funcéo
erro, ambas adaptacdio e atualizagdo do peso podem ser feitas antes de a informacéo
completa do gradiente estar disponivel, em outras palavras apds cada padro ter sido
apresentado e a soma dos erros dos padr3es ser conhecida. Por conseguinte, procedimentos
de aprendizagem adaptativos sdo tipicamente baseados em aprendizagem por amostras de

padrdes. Isto possivelmente reduz sua eficiéncia em treinamentos com padrdes redundantes
quando comparados ao gradiente descendente estocastico.

Além do mais, um esquema restrito de adaptacio local deixa a desejar quanto a
visio global que as técnicas globais podem ter. Se por exemplo, uma direcdo de busca
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6tima para o minimo se encontra ao longo de uma diagonal, o esquema local tentard
decrescer ¢ erro em cr:{da dimensdo, cuidadosamente buscando ¢ minimo local com
pequenos passos na atualizagio dos pesos.



APENDICE C: PROGRAMA PARA TREINAMENTO DE REDES

NEURAIS EM C.

/*************************************************************************

ESTE PROGRAMA ESTA FUNCIONANDG PARA O CASO DE

. F RBF COM CLUSTERING AUTOMATI
0 PROPRIO PROGRAMA TEM UM ALGORITMO QUE DETERMINA OS CENTROS PELO METODO =
MIN_MAX.COM BACKPROPAGATION APENAS (especial para Visual Ci+)

ESTA COM O PROCEDIMENTC DE INFERENCIAMENTO '

TEM UMA MODIFICALCC NA SAIDA DE CADA CLUSTER SEGUNDO PLATT.

**********‘k*****************************'k*'k**'k**"':************************/

//02.07.98

#include<graphics.h>
$inciude<stdio.n>
#include<stdlib . h>
#include<math.n>
#include<malloc.-h>
#include<ctype.h>
g#include<string.h>
#include<conio. h>
$include<time.h>
include<process.h>

#define TM(size) (float*)mallocisize*sizeof(float)}
#define TMD(size) {(double*jmalloc{size*sizeoci (double})
sdefine TMI(size) {int*)malloc(size*sizeocf(int))
$define TMC(size) ({char*)malloc(size*sizeof{char})

#define A(i,3j,z) (*{(atnmn*nev* {i)+nev* (i) +z))
#define ABAA(L,3) (¥ {=zaatnev* (i)+3))

$define ABRaux (i,]) (*(aasaux+nev* (i}+3})

#define Cij{i,d,k) (*(cij+nai*nev* (i)+nev* (j)+k))
#define D{i,d) {(*{dtnev*{i)+])}

#define Dmax{i,3) (*{(dmaxtnev*(i}+j}}
tdefine Dmin(i,J) (*{dmintnev*( l)+]))
$define Dminb(i,3) (*(dminb+nev*(i)+

)

#define DL{i,3) (*{dlinev*{(i)+])

#define DLL{i,J) (*(dllinev*{i)+3i))

#define DImin(i,J) (*(dlmintnev*{i)+j})
#define Fi(i,3) (*(fitnev*(i}+j})

#define XﬂCij(i;j,k) {*{x cij+nai*nev* (i)+nev* (j)+k})
#define N_Eucl(i,]} (*(n_eucidnev*{i)+]))
$define N_BuclB(i,3j) (*(n_euclbitnev*{i}+j})
#define I{i,3) (*{iit+tnev*{i)+3))

fdefine IL(i,3) (*(il+nev*{i)+3))

tdefine ILD{i,J) (*{ild+l*{(i)+3))

#define ILmin(i,]) (*(ilmin+nev* (i)+3)}
$aefine Tn(i,3) {(*(th+{3)*{i}+7)}

$define WA(], 2z} (*(wa+nah*(')+z})

$define WaD!(i,3) (*{wad+nah*(i V)

tdefine WAP{j,2z) (*(wap+nah*(j +z)}

#define WB(3,z) (*(wb+nad*(j)+z))

fdefine WBD{i,3) (*{wbd+tnad*(i}+3))

#define WBEB(j,z) (*{wbptnad*(j)+z))

$define WDEL3({i,j) (*({wdel3+nad* (i)+1])}

ddefine X(1i,3,2) (*{x+nmn*nev* (i}+nev* (})+z))

#define Deltat2{i,j,z} (*(deltZ+nah*nev® (i)+nev* (j)+z)])
#define Deltat3(i,3j,z) (*{delt3+nad*nev* (i)+nev*(j)+z))
#define Deltatl (i, j,z) (¥{deltl+nah*nev* (i)+nev*{j)+z))

#define Delta2(i,d,z) {*{del2+nah*nev* (i)+nev*{j)+z})
sdefine Deltal(i,j,z) (*(del3+mad*nev* (i)+nev* (i)+z))
#define DIFL(L,J) (*{difl+nev*{i)+3))

#define DIFLA(L, 3} (*(difla+nev*(i)+j) }
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#define Daux{i,j) (*(dauxtnev*(i)+3))

#define DIFZ2{i,]) (*{difZ+nev*(i)+7))

#define DERZ2{i,]) (*(der2+nah*(i)+1})

#define DERKZ({1,]} (*(derkZ+nah*{i)+1))

#define DER3(i,]) (*{der3+nad*(i)+3})

#define DELZ(i,]) (*(delm2+nad* (i)+3))

$define DEL3{i,J} (*{delm3+nad*(i)+3))

#define Deltaw(i,j) (*{deltaw+l*(i)+7))

#define Deltawal(i,j,k) {*{delwa+nai*nah*(i)+nah* (j)+k))
#define Deltawap(i,i,k} (*(delwap+nai*nah*{i)+nah* (ji+k})
#define Deltawb(i,], k) (*(delwb+(nah+1l)*nad* (i)+nad*(3)+k}}
#define Deltawbp(i,j, k) (* {(delwbp+ {nah+1} *nad* (1) +nad* (§) +k) )
#define J{i,]) (*(Jac+nci*(i)+j))

$define JTJ(i,]J) (*(jci+nci*(iy+3))

#define JI(L,3) (*{Jitnci*{i)+3))

$define J_1(i,3) (*{i_l4nci*{i)+3))

$define JTIT(1,]) (*{It3t+nli*{(i)+3))

#define miI{(i,]} (*(mii+nci*(i)+3))

$define PLlE(3,J) {*(plf+rf*(i)+3j))

#define UE(J,z} {(*{auf+rf*{j)+z})}

#define Ex(i,j) {*{ex+1*({i)+3))

#define HNI_1{i.,31) {(*{hnl I+nci* (i) +3))

#define Gl (i,3) (*F(gl+i*{i)+i})

$define GO{i,3) (*{g0+1*{i}+3))

#define DG{i,3) (*{dg+tl*(i}+3))

#define BN _1(i,J} (*(hn_l+nci*(i}+3))

#define DHN_1(i,J) {(*{dhn l+nci*(i)+5)}

#define LAME(i,j) (*(lambt+nci*{i)+31))

#define S{i,J) (F{s+1*{i)+]))

g$define RI(1i,3} (*{rl+1*{i}+3)

$define R2(i,3) {(*{r2+1*(i}+3)}

$#define R3(Li,3) (*{r3+nci*{i)+3j))

#define R4{1,3} (*(rd+nci*(i)+3))

#define RS{i,3} (*{rS+nci*(i}+3))

$define COEF(i,3) (*(coef+l*(i)+j}}

#define COEF D{i,J) (*(coefd+l*{i)+3}))

float I[30][3000];
fioat DI30](3G00%;
float ID[30]{3000];
float ILI3011{11;
fleoat ILmin[301[1};
float WA[150]1[15C]);
float WB{2501{50%;
float COEF[301[1};
float Ci3j{250]1(5C];
int marc nad{3000]1;
int sinn[2501;

int sinnti25C];

vold determinar {void);
void treinar({veid):
void ler trein{void};
void ler_ inf{void);

void backs(int rf,int rs,int *irf,float *plf,fleoat *uf);
int luflint rf, int *irf, float *plf):

char menu(void};

int iter,cont,kl,dev,met,resp,marc abs,max centros;
int comtl,i,jrz,k ki, kev,b,v,nci, nci, ptx, pty;
float *plf,*uf, PR, *cij,*fi, *x_cij,*n eucl, *n_euclb, MDA

: o : T £ L [Eplaux, E * .
float *dlmin,*dmin, *dminb, *dmax,N_atual,N ant,q; ' P EpZaux, rdaux;
floattol,mat,ant,aux,y,ETA, ALFA, IM, DM, MDA, t, Epl, Ep2, Ept, EPF, mi, BETA, MAR, MAAD, nu;
float*llr*lldr*dv*dlr*dll,*th,*wa,*wad,*wapr*wb,*wbd,*whp:*deltl,*deltzr*del;3 ’
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*del2,*del3, *der2, *derl, *deltaw, *delwa, *delwap, *delwb, *delwbp, *difl, *difla, *dif2, *aa

a,*3ac, *jty, *ILi,*3_1,*3tit, *mii, *ex, *del3, *delm2, *delm3, *derk2, *wdel3,
*pl,*r2,*r3, *rd,*rh, *hnlwl, *gql, *gC, *dg, *hl‘i_l, *dhn_l’ *g, *lamb, lambda;
int nai,nad,nah,nah cent,nch,eai,esad,mud,mad, nev,ncj,nlj, *irp, *irf,

*irl,rf,rs,bom;

float *ii,*teste,*ilmin,*coef, *coefd, sigma, Dmaxime_anterior, Dmaximo_atual;

double *a, *x, ¥aaaaux;
char tt;

double fabs ()

double log();

int nmn;

//nai: numero de variaveils do problema

//nev: numero de elementos cu de amostras do problema

main()

{ //BABRE A FUNCAO PRINCIPAL

char ch:

/*int gdrivexr=DETECT, gmode, errorcode;

initgraph{&gdriver, sggmede, " ");

errorcode=graphresult{):
if (errorcode != grok)
{
printf ("Erro de Funcao Grafica: %si\n",
grapherrormsg (errorcode} ) ;
printf ("Aperte uma tecla para parar:");
getch(};
exit{l}:;
}
setbkcolor (MAGENTA) ;
*/

for{:;) {
ch=menu(};
switch (ch)
{
case 'D': determinaxi(};
brealk;
case 'L': ler trein{);
break;
case '1': ler ini(};
break;
case 'T': treinar():;
break;
case 'S': exit(0);

}
} //FECHA A FUNCAO PRINCIPAL

void treinar{void)

{ //INICIO DA SUBROTINA DE TREINAMENTO
FILE *fp:

int arquit;

char pal201;

pringf ("QUAL C NOME DO ARQUIVO DE SAIDANn");
gets (pa);

if ((fp=fopen(pa, "w")}==NULL)

{

printf ("NAO E POSSIVEL ABRIR O ARQUIVCAn");
return;

}
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nch=1;
nah=nev;//PARA O CASC MAIS SIMPLES DE RBF
nmn= (nai+nah+nad) ;

met=1; //0:ML, 1:BP, 2:0N;
sigma=0.0125; //MUDAR PARR O INFERENCIADOR TAMBIM
ETA=0.98;

ALFR=0.95;

gq=2.67;

iter=0;

v=0;

cont=0;

contl=1l;

Epli=0;

Ep2=0;

Ept=0;

dev=0;

numl=0;
denl=0;ptx=0,pty=0;
MAAD=0;MAA=0;

bom=0;

max_centros=0;

ii=TM (nai*nev);

il=TM (nai*nev);

1ild=TM{nai*1l};

ilmin=TM (nai*nev);
coef=TM(nai*1l);

coefd=TH (nad*1):;

d=TM (nad*nev) ;

dil=TM{nad*nev) ;

dll=TM (nad*nev):

dmin=TM (nev*nav};

dminb=TM (nev*nev) ;

dmax=TM {nev*nev) ;

dlmin=T™ (nad*nev};

x=TMD {3*nmn*nev) ;

th=TM{nmn*3}

a=TMD (3*nmn*nev) ;
aaa=TM{nev*nev);

aazaux=TMD (nev*nev) ;

wa=TM {nai*nah); *wa=0;
wap=TM{nai*nah); *wap=0C;
wh=TM ({ {nah+1) *nad); *wb=0;
wbp=TM{ (nah+1) *nad) ; *wbp=0;
difli=TM(nad*nev); *difi=0;
difla=TM{nad*nev);
dif2=TM{nad*nev); *difz=0:
//der2=TM{3*nah};

der3=TM{3*nad);
//del2=TM(3*nah*nev} ;
del3=TM{3*nad*nev) ;

//delt2=TM {3*nah*nev) ;

delt3=TM (3*nad*nev;};

deltl=TM (3*nah*nev};
deltaw=TM(nci*1l}; *deltaw=0;
daux=TM{nad*nev} ;

//delwa=TM (3*nai*nah); *deltaw=(0:
//delwap=TM{3*nai*nah); *delwap=0;:
delwb=TM(3* {nah+1l) *nad); *delwb=0;
delwbp=TM (3* {nah+l) *nad); *delwbp=0;
£i=TM (nah*nev};
x_cij:TM(nah*nai*nev);
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nweuclmTM(nah*nev);
n_euclb=TM(nah*nev);
Jac=TM (nli*nci};
itj=TM {nci*nci}
Ji=TM{nci*nci);
irp=TMI{ncjj:;
j_1=TM(ncji*nci);
Jtit=TM{nci*nljl-
mii=TM (nci*ncij);
ex=TM (nlj*1);
delnz=TM (nah*nad):
delm3=TM (nad*nad) ;
derkZ2=TM (nah*nah);
wdel3=TM (nad*nad) ;
cij=TM{nah*nai*nev);

if {met==2)

{

dhn_ 1=TM(nci*ncjly
hnlplﬂTM(ncj*ncj);
gl=TM(ncj*1l);
g0=TM(nci*1};
dg=TM{nci*1l};
hn_1=TM({ncj*nci);
s=TM{ncj*1)s
lamb=TM (nci*nci};
irl=TMI (nci};
ri=TM{nci*1};
r2=TM(nci*1l);
r3=TM (nci*nc]i) ;
r4=TM (ncj*nci);
r5=TM (nci*nci) ;

}

//printf{"sd"”, fprintf (fp, "%d %d %d %d",nai,nah, nad,nev):
//VALORES RANDOMICOS PARA W(I,J,Z)

//VALCRES DE wb

//randomize(};

srand{3};

y=0;

for{k=0, i=0;i<nah+1l;i++)
for{j=0; j<nad:j++)
{

y={rand {}%100C0};
v/=10000;
if (y>-0.5 && y<0.5)
WB{i,])=y;
if (y<-0.5)
WB{i,3)=y+0D.5;

if (y>0.5)
WB(i,4)=y-0.5:
/f printf ("WB(%d, 5d)=%£",1,3,WB(i,3));
Iy printf (™\n"};
/f tt=getche();

J//tt=getche () ;

for{i=0;i<nai;i++)
{ .
for (3=0;j<nev;j++)
{
I{i,3)={T1i1[31);
IL{i,3y=2(1,3);
ILmin(i,3)=I(i,9);



/7 printf ("I (%d,%d) s%E", 4,3, 1(i,9));

/7 printf{" IL(%d,3d):%£",1,3,TL{i,9));

/7 printf (" Ilmin(%4,%d):%E\n",1i,3,Imin(i,3));
}

/7 tt=getche{};

I printf{"\n"};

}
//NORMALIZACAQ DOS VALCRES DE ENTRADA

if (nev>1)
{//71
for(i=0;i<nai;i++}
{//2
for (J=1:3<nev;j++)
{
ant=IL{1i,]3); mat=IL{i,3-1};
if (fabs (IL(i,3))<fabs (IL(i,5-1)))
{
}
else IL(i,j)=IL{i,j);
{
IL(i,0)=IL{i,3);

}

}

mat=IL{1,0};
7 printf {("IL(5d,C):3E\n", 1, IL(1,0));
Y/ /2
Y/ /1

for {(j=0,i=0; i<nai;i++)
{
ILD(L,3)=IL(i,3);:

//  printf("ILD(3d,0):%£\n",1,ILD(1,0));
}
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if {nev>1)
{
for(i=0;i<nal;i++)
{
for{J=l;i<nev;i++)
{
ant=ILmin{i,j); mat=Ilmin(i,j-1);
if{fabs{IImin(i,]))>fabs (ILmin(i,§-1)))
Itmin(i,j}=ILmin{i,j-1);
else ILmin{i,j)=ILmin(i,3};
Ilmin (i, 0)=ILmin (i, 3);
}
mat=ILlmin (i,0);
// printf ("Ilmin (%4, 0)=%f\n", i, Itmin(i, 0)};

¥

}
///////////////////////////////////////////////////////////f//////////
for (i=0:i<nai;i++)

/f {
ifF((IL{1,0)-Ilrin(i, 0} ))

/Y if(IL(i,0)>1)
COEF(L1,0)=1/{IL(i,0)-Ilmin(i,0));

184 else

Yo CCEF (1,0)=1;



}

else

COEF(1,0)=1/1IL(i,0);
//  printf ("COEF(%d,0):3f\n", i, COBF(i,0));
}

ifinai>l)
{

aux=0;
for(j=0,1i=1; i<nai;i++}
{
if(fabs (IL{L,3))<fabs{IL{i-1,3))}
{
ant=IL(i,3); mat=IL{i-1,5):
ILA{i,3)=IL{i-1,3);
}
else IL{i,3)=IL(i,3)}:
IM=IL{i,3}):
}
}
else IM=IL(0,0};

if(fabs{IM>1})
{
for(i=0;i<nal;i++)
for {3=0;j<nev;j++}

{
/7 printf{"I{%d, %d}=%L",41,3,T(i,5)};
/7 T({i,3)/=IM;
/7 printf{" COEF(%d,0):3%f",i,CORF(i,0));
T{i,3)=COEF(i,0)*(T(i,3)~Ilmin{i, 0));
/7 printf{" I(%d,%d):3f\n",i,3,1(i,3));
/7 tt=getche{);
}
}
1£¢1TM)

printf ("NAC E POSSIVEL TREINAR A REDE COM ESTES VALORES\n");
//DETERINAICO DOS CENTROS DR CAMADA OCULTA
//CASC SIMPLES CADA CENTRO COMO VALOR DE ENTRADA (nah=nev)

if {nev<10)

{

for {k=0, i=0;i<nah;i++)
{
for (i=0:;i<nai;i++)

{
mat=I(j,k};
Cij(d, 3,0 =I(3,k);
// printf ("Cij(%d,%d, $a)=%£\n",1,3,0,C13(1,4,0));
}
k++;
Iy printf {("\n"};

}
}
if{nev>9)
{//BRRE A ATRIBUILCO DG CENTRO

i<nai;it++)
j(0,1,0)=T(1,0};

nah_cent=1;
ki=3i;
Dmax (nev-1,0)=0;

371
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Dmaximo atual=0;

do

{
Dmaximo_anterior=Dmaximo_atual;
Dmaximomatualmo;

for (kev=0; kev<nev; kev+t)

{ //RABRE O LOOPING DE LEITURA DAS AMOSTRAS PARA ATRIBUILGO DOS CENTROS

for{i=0;i<nah_cent;it++) .
for{3=0;j<nai;j++)

{ X _Ciji{i,3,kev)=I{3,kev)~Ciji(1,3,0);
/7 printf (7I(8d,2d) 1RE"T "NCi3 (8d,9d,0) $£"" YUK ($d,3d, $d) 1 $£\n", 5, kev
/7 I(3,kev),i,3,Ci3(i,3,0),1,3, kev,X_Cij(i,],kev)); e
// tt=getche(}; -

i
//CpLCULO DE N_Fuc (NORMA EUCLIDIANA)

for (aux=0, 1=0:1<nah_cent;i++)
{
forilaux=0, 3=0;j<nai:i++)
gux+=(X Cij(i,d,kev)*X Cij(i, ], kev));
N _Eucl (i, kev)=aux;
N_EuclB (i, kev)=aux;

/7 printf ("N_Eucl (%d, 2d)=%Z\n", i, kev,N_Eucl (i, kev});
//tt=getche (}; -
}

}//FECHA PARA A DISTRIBUICCO DOS CENTROS

if (nah_cent>1)

{

for {3=0;j<nev:i++)

{
forfi=1;i<nah_cent;i++)
{

ant=N Euci(i,j); mat=N Eucl(i-1,3);
3F {Am=l}
N_ant=N_Eucl{i-1,3};
N _atual=N_Eucl{i,j};
if (fabs (N_atual)>fabs{N_ant))
{
Dmin{i,j)=N_ant: //B_Eucl{i~1,3):
Deinb (1,3} =Dmin{i,d):
N _ant=Dmin{i,Jj):
}
else
{
Dmin (i, 3)=N_Eucl(i,]):
Dminb{i,d)=Dmin{i,3);
N_antﬁbmin(i,j);
}

7/ printf {"Dmin{%d, sd)=%f\n", 1,J,Dmin(i,3));

}

//PARA A DETERMINALICO DO SEGUNDO CENTRO
if (nah_cent==1} //INOCIO DC nah cent==
{
for (i=0;i<nah_cent;i++}
{
for{i=1l;j<nev;j++)
{
ant=N_BuclB(i,j-1); mat=N_EuclB(i,q};
if{fabs (N _EuclB(i,j)}<fabs (N_EuclB(i,j-1)})
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{
Dmax (J,ki)=N_EuclB(i,j~1};
N _BuclB(i,]i=N_EuclB{i,j-1);

}
else if{fabs(N _EuclB{i,]j))>fabs (N EuclB{i,3~-1)})
; =
ant=N_EuclB(i,j-1); mat=N_EuclB(i,j);
N _EucliB(i,3}=N _EuclB{i,j);
Dmax (J,ki)=N_BuclB(i,]};
}
Dmaximo atual=Dmax{j,ki):
/7 printf {"Dmax (%d, %d)=%f\n", 3, ki,Dmax (j, ki));

}

for (i=0; i<nev; i++)

{

ant=Dmax (nev-1,ki); mat=N_Eucl(nah cent~1l,1
if ( (Dmax (nev-1,ki))==(N_Eucl (nah cent-1,1})
{

sinn{nah_centl=i;

gotc fiml;

}

¥

Fiml::

mat=sinninah_centl];

¥
A
£

for {i=0;i<pai;i++)
{
mat=I(i,sinn[nah_centl);
Cij{nah_cent,i,0)=I(i,sinn[nah cent]);
//  printf(™  C1j(%d,%4,0,)=%f",nah_cent,i,Cij(nah cent,i,0));

H
V//FIM DO nah_cent==

if (nah_cent>1)
{
for (i=1;i<nev;i++)

{
ant=bminb (nah_cent-1,3-1); mat=Dminb(nah cent-1,7};
if ({Dminb (nah cent-1,4)}<{Dminb (nah cent-1,3-1)))
Dminb(nah_cent—l,j)=Dminb{nah_;ent—I,jw1);
else
Dminb (nah_cent-1,3)=Dmin (nah_cent-1,3}:

s } printf ("Dminb (%4, %d) :%£\n", nah_cent-1,],Dminb(nah_cent-1,3));

Dmaximo_atual=Dminbi{nah cent-1,j-1);

for(i=0;i<nev;it+)

{

ant=Dminb (nah cent-1l,nev~1); mat=0Dmin(nah cent-1,1i};
if ( (Dmink{nah_cent-l,nev-1))==(Dmin(nah cent-1,1)))
{ -

sinnt[nah centl=i;

goto fim2;

}

}

fim2:;

mat=sinnt [nah cent];

For{i=0;i<nai;i++)
{
Cij(nah _cent,i,0)=I{i,sinnt[nah cent]):

77 printf (™ Cij{%d,%d,0,)=%f\n",nah cent,i,Ci’¥ (nah cent,i,0)};
) _

}
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//tt=getche (};

nah cent++;
ant=Dmaximo_anterior;
mat=Dmaximo_atual;

max centros-ki;

if {(Dmaximo_ atual==0) //PARA EVITAR REPETIR C PRIMEIRO
goto inicio;

}

while({(Dmaximc_atual)>(0.0lZS*Dmaximo%anterior)) && (max centros<liQ0));
}//FECHAE A RTRIBUIDCO DO CENTRO -

inicio:;

/-k

//NORMALIZACARDO DOS VALORES DE ENTRADA

if (nev>1l)

1//1

for{i=0;i<nai;i++}

{/72

for{j=l:i<nev;i++)
;ntmIL(i,j); mat=IL{i,j-1};
1f{fabs(IL{i,j}i<fabs{IL(i,4-1}})
;L{i,j)mIL(i,j—l);
ilse ILGL, 5y=IL{i,3);
iL(i,O)=IL(i,j);
}

}

mat=IL{i,0);
174 printf ("IL{%d4,0) :%f\n", 1, IL(1,0));
Y/ /2
Y//1

for{3=0,i=0;1i<nai;i++)
{
ILD(i,9)=IL(i,5);

/7 printf("ILD(%d,0):%f\n", i, ILD(i,0));
}
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if (nev>1)
{
for(i=0;i<nai;i++)

{
for(d=1l;i<nev;j++)
{
ant=ILmin{i,J); mat=IImin(i,j-1);
if(fabs(Ilmin(i, j})>fabs{Ilmin{i,j-1)))
Ilmin(i,d}=Ilmin(i, 3-1);
else ILmin{(i,4)=ILmin{i,3);
ILmin (i, 0)=ILmin(i,d);
}
mat=Ylmin{(i,0):
/7 printf{"Ilmin (%d,0}=%f\n", i, Ilmin{i, 0)};
}

}
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for {i=0; i<nai;i++)

{
/7 {
if({IL{i,0)-Ilmin{i, 0})}
{
1/ 1f(IL(i, O >1;
COEF(i,0)=1/(IL{i,0)-Ilmin(i,0));
/7 alse
/7 COEF(i,0)=1;
}
else

COBF(i,0y=1/IL(i,0);
i/ printf ("COEF{(%d,0):%f\n", 1, COEF(i,0});
}

if(nai>1)
{
aux=0;
for (4=0,1i=1;i<nai;i++)
{
if (fabs (IL{i,J))<fabs(IL{i-1,3)))
{
ant=IL{i,3): mat=IL(i-1,3);
IL(i,3)=IL(i-1,3);
}
else IL{i,3)=IL(%,9);
IM=TIL{(1i,3}7
}
}
else IM=IL{0,0};

if (fabs {IM>1}}
{
for{i=0;i<nai;i++)
for {(i=0;j<nev;j++)

{
/i printf("I{%d, 8d)=%£", 1,3, T(i,4) )+
i/ I{i,3)/=1IM;
// printf (" COEF(%d,0):%f",1i,COEF{i,0));
I(i,3)=COEF{i,0)*{1{i,3)~-Tlmin(i, 0});
/7 printf{* I{(%d,%d):%f\n",i,3,1(i,3));
7/ tt=getche ()’
}
}
if{1IM}
printf ({"NAC E POSSIVEL TREINAR A REDE COM ESTES VALCRES\n"};

*/
// NORMALIZACAC DOS VALORES DE SAIDA

for{i=0;i<nad:i++}
{
for(j=0;i<nev;j++)
{
D{i,3y=D[i}[3];
DL(L,4)=0{i,3)7
Dimin(i,3)=D(i,3);
7/ printf{" DL{%d,%d}:%f",41,3,DL(i,3)):
}
7/ printf ("\n");
}

if {nev>l)
{ //1

aux=0;
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for (i=0;i<nad; i++)}
{//2
for (i=1:3<nev;j++)
{//3
ant=DL (i,3); mat=DL(i,9-1);
if(fabs (DL{i,J))<fabs{DL(i,3-1})}
{//4
DL{i,3}=DL{i,31-1);
DLL{i,3)=DL{i,j-1);
Y/ /4
clse
{
DL{i,3}=DL{i,3);
DLL(i,3)=DL{i,3-1);
}
DL (i,0)=DL{4i,3);
DLL(i,O)=DLL(i,j)F

Y//3
mat=DL{i,0};
7/ printf ("DL(%d,0) :3£\n",1,DL{i,0)):
Y2
M /1
if (nev>1)

{
for(i=0;i<nad;i++)
{
for{j=1l;3<nev;j++)
{
ant=DLmin (i, j}; mat=DLmin(i,3-1});
if{fabs (DLmin(i,J))>fabs(Dlmin{i,3-1)))
DLmin (i, 3)=Dlmin{i,j~1};
aelse
PLmin (i, j)=DImin (i, 3);
Dimin (i, 0)=DLmin(i, 3);
7/ printf {("DImin(%d, 0)=%f\n",i,Dlmin{i,0});

}

for (i=0;i<nad; i++)
{
mat=DL{i,0)~DLmin{i, 0};
1£{({DL{1,0)-Dimin{i, 0} ))
{
/7 1£{(DL{i,0)>1)
{
ant=DL(1,0}; mat=DLmin{i,0);
COEF _D(i,0)=1/(DL(i,0)-DLmin(i,0));
ant=COEF_D(i,0);

}
/7 alse
Iy COEF_D(i,0)=1;
}
else

{
COEF_D{i, 0)=1/DL{%,0);
mat=COEF D(i,0);
}
}

if (nad>1}
{
for (3=0,i=1;i<nad;i++)

{
if (fabs(DL{i,j})<fabs (DL(i-1,4)))
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{
aux=DL{(i~1,3):
DL{i-1,3)=DL({i-1,7):
DL (i, ])=aux;
}
@lse DL{i,3)=DL(i,3});
DM=DL (1,73}
}
}
@lse DM=DL{G,0)};

if{fabs (DM>1))
{
for (i=0;i<nad; i++)
for(j=0;j<nev;j++)
{
printf("D{3d,3d)=%f",1,3,D(i,j));
D{i,3) /=DM;
printf (" DM=%f D(%d,%d)=%f\n",DM, ,3,D(1i,3)};
}
}

if (1 DMy
printf{"NAQO E POSSIVEL TREINAR A REDE COM ESTES VALORES\n"};
/* ’
for {(i=0;i<nah_cent;i++)
{
fo;{(j=0;j<nai;j++)
printf (" Cij (%d, %d,%d):%f\n",1,3,0,C13(1,3,0}):
printf ("\n"};
tt=getche(}:
}
tt=getche{) s
*/

//INICIO DO LOOPING*******************‘k**'k'k*********************‘k*

nah=nah_cent-1;

do

{ //ABRE O LOCPING

=07

k1=0;

for (kev=0; kev<nev; kev++)

{ //ABRE O LOCPING DE LEITURA DAS BAMOSTRAS
for{i=0;i<nah;i++)}

{fOI(j=O;j<nai;j++)
/7 ;'Fiié%;%}::vézl(gékev)wcij(i,jrg);
rin .afwn  meciiced o U o
7 Eéi;éi‘é;;%;?:“'éij (1,1,00 1.3, Kewek CL3 (1, 1, kowh g T
// } ;rintf("\n");

//CALCULO DE N_Euc {NORMA EUCLIDIANA)

for (1=0; i<nah;i++)
{
for {aux=0,3=0;j<nai;j++}
auxt=(X Cij{i,j, kev)*X_Cij(i,J,kev)):
N Bucl (i, kev)=aux;
7/ printf ("N_Eucl {3d, %d}=%f\n", i, kev, N _Eucl(i,kev)};
} J, r

//CALCULC DE Fi
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//printf ("\n\n");
For (1=0;i<nah;i++)
{

/7 printf ("N_Bucl (3d,%d)=%£", 1, kev,N_Bucl (i,kev));
mat=pow (sigma, 2} ;
if{N_Eucl({i,kev}<(g*(2*pow(sigma,2))}) //modifica%Eo de PLATT

//norm Fi(i,kev}=exp(-N_Eucl{i,kev)/(2*pow{sigma,2)));
Fi(i,kev)=(1-(N_Eucl (i, kev)/(g* (2*pow(sigma,2)})))); //modif PLATT
else Filirkev)=0; //medif PLATT
mat=Fi{i, kev);

7/ printf (" Fi(%d,%d)=%f",i,kev,Fi{i,kev));
7/ rt=getche () ;
I84 printf ("\n");

}

//tt=getche ()

//CALCULO BE C
//printf ("\nin");
for (aux=0, i=0; i<nad; i++}
{
for (z=0; z<nah+l;z++)
{
if{tz)
aux=WB{z,1)*1;
else if{z)

{
//printf (" WBL(3d,%d)=3f",z,1,WB(z,1));

S/printf (" Fi{%d,8%d)=%f", z-1,kev,Fi(z-1,kev)};
auxt+t=WB{z,i)*Fi{z-1,kev);
/7 printf{" aux=%f\n",aux):;

}
}
(2,1, kev)=aux;
aux=0;
/7 printf ("\n"};
}

//printf {("\n\n");
for (i=0, i=0; i<nad; i++)

Iy for (§=0;j<nev;:i++)

{

Al2,i,kev)=(1/{l+exp(-X (2,1, kev}}}):
I printf ("C(2,%d, %d)=%f\n", i, kev,A(2,1,kev));
/7 t=getche (};

H
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//printf ("\n\n"};
for (j=0,1=0;i<nad; i++)
Yy for {(3=0;j<ead;j++)
{
mat=A(2,1i,kev}; ant=D(i, kev};
i1f {bom}
{
printf{"A{2,%d,%d)=%f", i, kev,A{2, i, kev));
printf{" D(%d,$d)=%f",1i,kev,D{i, kev));
}
DIF1A{i, kev)=fabs (fabs(A(2,1i,kev}*1l)-Ffabs{D{i,kev}*1}};
Daux (i, kev)=fabs(fabs(A(2,1i,kev)*1)-fabs(D(1,kev)*1});
if (bom)
printf (™ DIFlA(%d, 3d)=%f\n", i, kev . DIF1A(L, kev));

aux=0;



if (nad>l)
{
//for(i=0; j<nad;j++}
{
For{i=l;i<nad:i++}
if (DIFL1A{i-1,kev)>DIF1lA{i, kev))
{
aux=DIF1A(i, kev);
DIFIA(L, kev)=(DIFlA(i~-1,kev))};
DIF1A{i-1, kev)=aux;
DAL (kev, kev)=DIFIA(L, kev};
}
else AMA{kev,kev)=DIFlA(i, kev);
}

for (i=0;i<nad; i++}
{

ant=ARAR (kev, kev); mat=Daux{i, kev);

if { (ADA (kev, kev) )=={(Daux {i, kev)))
marc_nadikev]=i;
}

}

else if (nad==1)

DAR {kev, kev)=DIFI1A(C, kev)

if (bom)

printf{"\n\nmaior diferenca relativa{%d, 3d)=%f\n", kev, kev, ARA (kev, kev)];

kl++g

if (kl==nev)
{
for (i=0;i<nev; 1++}
for{i=0;j<nev;ij++)
if {i==7}
AARaux (1, 0y=ARA(Li,]1);
}

if {kl==nev)

{771

aux=0;

for(i=1;i<nev;i++)

for(j=1;j<nev;j++}
if(({i==3) && (BAAR{i~1,3~-L)>RAA{i,3)))

{/72
aux=ARA (i-1,9~1};
ARR(i-1,3-1)=BAR(i,J}:
BAA (1, ])=aux;
MAA=ARA (i,3):

YA/2
else i1f((i==3) && ((RAR{i-1,3-1)<BAA{i,3))
1//3
MABR=RAR{i,])
Y/ /3

for (i=0;i<nev;i++)

{
// printf ("AARaux(%d,0):%£\n",1,RARAsux(i,0));

i (ARRaux (i, ) ==MAR)
marc_abs=i:

}
/¥

for (i=0;i<nad;i++}
i
for(j=o;j<nev;j++)

(BAA (1-1,J-1y==RaR{i,3}) )}

379
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printf (" %&",Daux(i,i)):
printf ("\n"};
}
/-k
for (i=0; i<nad: i++}
printf("COEE;D(%d):%f\n",i,COE?~D(i,O));

tt=getchel) s
*/

i=0;b=0;

i=marc nadimarc_abs];

DMBX=MAR; //D[1] [marc_abs];

ant=COEF D(i,0};

mat=DLmin{i,0}7

ant=DLL{1,0}; _

/ /MDA=fabs ( {fabs { (DMAX/COEF_D{(i,0))+DLmin (i,0)))~D[i] [marc_abs]);
1F (DM>1) _
MDA=fabs { {fabs ( (DMAX/COEF_D{i, 0)})+DLmin(i,0))})://-D[1i] [marc abs]):
else 1f(DM<1}) -
MDA=DMAX/DLL (1,0} ://D[1] [marc_abs];

MDAp=MDA*100; // ( (£abs (MDA} ) / (DM-Dlmin (mazrc_abs,0)))://D{il [marc_absl};
//MDA= (fabs (MDA-fabs (D[i] [marc_abs]})}; -
b=ij

1f {bom}

printf ("\n\n\nmaior diferenca abscluta(3d, %d)=%I\n",1,kev,MAR);
YL
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//tt=getche{);

//CALCULC DOS TERMOS DE DECLINIO DC GRADIENTE
//for (kev=0; kev<nev;kev++)
//{//BBRE SEGUNDO kev

//printf ("\n\n"};

for (3=0,1=0; 1<nad; i++) /////ERD PRECISA SER IGUAL A EAI

s for (i=0;j<ead; j++}

{

//printf("D(%d,%d)=%f A(2,%d,%d)=%f",i,kev,D(i, kev), i, kev, (2,1, kev));
Deltat3(3,1i,kev)=D(i,kev}-A(2,1, kev):

{
mat=n(2,1,kev); ant=D(i, kev});

//DIFL (i, kev)=fabs (fabs (A(2,1i,kev)*DM)-fabs (D(i, kev)*DM)}; //
DIFLl(i,kev)=Ffabs {fabs(A{2,1i,kev)}~-fabs(D{i, kev))}i; //
Epl+=DIF1 (i, kev)*DIFl (i, kev);

}

//printf(" X(2,%d,¥d)=%f", 1, kev,X{2,1,kev));

DER3(3,1)=(exp (=X (2,1, kev))/ ((1+exp (~X (2,1, kev)})* (l+exp(-X(2,1,kev)}]));

//printf(™  DER3{3,%d}=%f\n",1i,DER3(3,1)};

}
if (kev==nev-1}
Epl*=0.5;

J//printf ("\n");
if (met==1)
{

for (1=0;i<nad;i++)

’r7 for (j=0;i<nev;3++)
{

/7 printf ("DER3 (3,%d)=%L",1,DER3(3,1)};

v printf (" Deltat3(3,%d,%d)=%f",1i,kev,Deltat3(3,i,kev));
Delta3{3,1i,kev)=Daltat3 (3,1, kev)*DER3{(3,1);

/7 printf (" Delta3(3,%d,$d)=%f\n",1,kev,Delta3 (3,1,kev));

}
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1

JILTFIFET ST T AT I 7IP7i7 7P 07707 i iriiriiirilirtiililsv
//PROCEDIMENTO PARA A MODIFICACAQ DE MARQUARDT-LEVENBERG
if({'met || meb==Z)
{//ABRE ¢ PROCEDIMENTC PARA ML/QN
if (v==nev-1)
{
for (i=0;i<nad; i++)}
{
Ex (nad*v+i, 0)=Deltat3 (3,1, kev);
/7 printf{" Ex(%d,3%d)=%f\n",nad*v+i,0,Deltat3 (3,1, kev)};
}

}

for (i=0; i<nad;i++)
for (§=0;j<nad; j++)

{
if (i==1}
{
DEL3 (1,3)=DER3(3,1};
/7 printf (" DEL3(%d,®%d)=%f",1,3,DEL3(i,3)};
}
else

{
DEL3 (i,331=0;

// printf{" DEL3(%d,8d)=%£", 1,3, DEL3(1,3));
}
7/ printf ("\n"};
}
For (i=0;i<nah;i++)
{
for (i=0;j<nah;j++)
{
if (i==7%)
{
DERKZ2 (i,3)=DER2(2,1);
& printf(" DERKZ(%d,%d)=%f",1,,DERKZ(1,3));
}
else
{
DERKZ2 {i,3)=0;
/ printf(" DERK2(%d,3d)=%f", i, ], DERK2 (i,3));
b
i
/7 printf{"\n"):

}

J/printf("\n");
for (aux=0, 1=0;i<nah; i++)
éo: {i=0;j<nad;i++)
{for(2ﬁ0;2<nad;z++)
{aux+ﬂWB(i,z)*DEL3(z,j);
}WDELB(i,j}maux;

aux=0;
/i printf{" WDEL3 (3d,%d)=%f",i,3,WDEL3(4i,3));
}
/7 printf{"\n");

}

//printE ("\n");
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for (aux=0, i=07 i<nah;i++)
{
for(i=0;i<nad;j++)
{
for (z=0;z<nah; z++)

{
aux+=DERKZ (i, z) *WDEL3 (2,3} :
}
DEL2{i,])=aux;
aux=0;
7 printf(" DEL2({%d,%d)=%£",1,3,DEL2(4,3));
}
W, printf{"\n"};

3
//PREENCHIMENTO DA MATRIZ JACOBIANO

if(tv)

{

//printf("\n");
for{i=0;i<nli;i++)

{
For (j=0:J<ncji;j=+)
{
J(i,3)=0;
// printf (" J(3d,%d)=%L",1,.3,3(L,3))+
7/ printf{"\n");
}

}

//printf ("A\n");
for(ki=0,k1=0,i={nai*v);i<(nai* (v+1));i++)}

{
for (k=0,J=0;i<nah*nai;j++)
{
Yy printf {"DEL? (84, $d)=%f", ki, k1, DEL2 (ki, k1)) ;
7/ printf (" A(0,%d, $d)=%f", k, kev,A (0, k, kev});
J{i,3)=DEL2 {(ki,k1)*R(C, k, kev);
i printf{" J{8d,%d)=%f\n",L1,3,3(i,3});
ki++;
if (ki==nah}
{
ki=0;
k++;
}
}
kl1++;
}
//printf (Y \n\n");
for (ki=0, k1=0,i={nad*v};i<{nad* (v+1));i++)
{
for{k=0,j={nai*nah);i<nci;j++}
{
/7 printf ("DEL3 (3@, %d)=%f", ki, k1, DEL3 (ki, k1))
2 printf (" All,%d,%d)=%f",k, kev,A{l, k, kev}):
J{i,3)=DEL3 (ki, k1) *A{1,k, kev};
/ printf{" J(%d:%d)=9f\n",i;er(i;j));
ki++;
if (ki==nad}
{
ki=0;
k++;
)

}
kl++;



}

v

if ( {(v==nev) && {(!lmet))
{//ABRE O IF v=nev
for {aux=0,i=0; i<nc]i;i++)

{
for(i=0;j<nci; j++}
{
for (z=0;z<nli;z++)
{
auxt=J{(z,i)*J(z,]):
}
JTJ (i, J)=aux;
/i printf{" JTI(%d,$d)=%.12F\n",i,3,3T3(1i,3));
aux=0;
}
/7 printf("\n");
}
if ('met)
i
for {i=0;i<nci;i++)
{
for (j=0;j<nci;j++)
{
miI(i,9)=(i==3 7 mi : 0};
/7 printf (" miI(%d,3d)=%£",4,3,miI(i,9)});
}
/7 printf ("\n");
}
}
if (imet)
{

for (i=0;i<nci;i++)
{

for (3=0;3<ncj:;j++)

{
JI{i,3)=J03(1,3y+miT(i,3);
/7 printf (" JI{%d,%d)=%E",4,3,IT(i,3))
// printf{" %£",JI(i,3)):
}
7/ printf(”\n"):
}
}
if {Imet)

{//ABRE O !met===
For{i=0;i<nci;i++) irpiil=i;

for(i=0;i<nci;i++)
for{j=0;j<nci;i++)
J (i, 3=(i==3 2 1 : 0);

//**-ir***‘**********i—i—********************‘k**‘k********k*************
lu{ncy,irp,3i};
backs (nci,nci irp,ji, 3 13 s
//****************************************************************
//printf ("VALORES DO J_1\n");
for(aux=0,imo;i<ncj;i+:)
{
for (j=0;3<nlj;j++)
{
for{z=0;z<nci;z++}

{
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/7 printf(™ %", J 1(i,z});:
auxt=J 1(1i,2)*J{(j,z);
}
JTIT (L, j)=aux;
/7 printf{"\n");
/4 printf (" JTIT{%d, $d)=%E", 1,3, ITITIL,4));
aux=0;
}
7 printf ("\n");
}
for (aux=0, i=0;i<ncj;i++)
{
for(j=0;3<l;i++)
{
for{z=0;z<nlj;z++)}
{
aux+=JTIT(1,2z)*Ex{z,0) ;
}
Deltaw (i, j)=aux;
/7 printf (" Deltaw{%d,%d)m%f",i,j,Deltaw(i,j));
aux=0;
}
77 printf("\n"};
}

}//FECHR O IF Imet=w=w=
}//FECHA @ IF v=nev

//INICIO DO QUASE-NEWTCON
1f (met==2)
{//ABRE O QUASE-NEWTON

if(iiter)

{

for (i=0;i<ncd;i++)

for (j=0;j<nci;i++)

{
HN _1{i,ji=(i==3 2 1 : 0});
DHN_1(i,3)=0;
G {4, 0)=0;
}

)

//DETERMINACAC DE H

for(i=0;i<ncj:;i++}
for {j=0;i<mclij++)
{
HN1 1(1,3)=DHN_I(i,J)+HN 1(i,4):
HN_L1(i,J)y=HN1 1{i,3):
1

for {aux=0,i=0;i<nci;i++)
for (j=0;3<3;J++)
{
for{z=0;z<nlj;z++)
aux+=J{z,i)*Ex(z,j};
Gl{i,3)=aux;
auxr=0;

}

for{(i=0;i<nci;i++)
for (3=0;3j<1;j++)
{
DG{i,3)=G1{i,3)~G0(1,3};
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Go(ilj)mGl(ifj);

}
for (aus=0, i=0; i<nci;i++)
{
for(i=0;3<i;J++}
{
for(z=0;z<ncy;z+4+)
aux+=HN_1{1,z)*Gl{z,]J);
S{i,7J)=—aux;
/7 printf(" S(%d,sd)=%£",1,3,5(i,3));
aux=0;
}
’H printf{"\n");
}

//tt=getche {};

for(i=0;i<ncj;it+)
{for(jto;j<ncj;j++)
{LAMB{i,j)=(i=ﬂj ? lambda : Q);
/7 printf (" LAMB(%d,%d)=%f",i,3,LAMB(i,4));
7/ }printf("\n“):
lambéa—=0.1;

for (aux=0,1i=0;i<nci;i++)

éor(j=0;j<1;j++}
{for(z=0;z<ncj;z++)
{aux+=LAMB(i,z)*S{z,j);
}Deltaw(i,j)=aux;
aux=0;

}
//DETERMINACAC DO DNH 1

for {aux=0,i=0;i<ncy;i++}
for{3=0;j<l;j++)
{
for(z=0;z<nci;z++)
aux+=HN 1(i,z)*DG{z,3};
Rl ({1, j)=aux;
aux=0;

}

for{i=0;i<nci;i++)
{
for {i=0;4<izi++)
{

RZ{i,3)=Deltaw{i,3)-R1(i,3);
I printf (" Deltaw(%d,3d)=%f",1i,3,Deltaw(i,3});
}
// printf {"\n");
}

for {aux=0, i=0;i<ncj;i++)
for (i=0:;3i<nci;i++)
{
for{z=0;z<1;z++)
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aux+=R2 (i, z) *Deltaw({d, z) ;
R3 {i,])=aux;

aux=0;

for{aux=0, i=0;i<nci;i++)
for(j=0;i<nci;j++)
{
for{z=0;z<1l;z++)
aux+=Deltaw (i, z)*R2(],z);
R4 (i,3)=aux;
aux=0;

}

for (aux=0,1i=0; i<1;i++)
for{j=0;3<1;]++)
{
for{z=0;z<ncj;z++)
aux+=DG(z,1)*Deltaw(z,j};
denl=aux;
aux=0;

}

for {i=0;i<nci;i++)
for{(j=0;j<nci;i++)
R4 {i,3} /=deni;

for {(aux=0,i=0;1i<l;i++)
for (j=0;3<1;3++)
{
for{z=0;z<ncj;z++)
auxr+=R2(z,1)*DG(z,3);
numl=aux;
aux=0;

}

for {aux=0,1=0;i<ncj;i++)
for (3=0;3i<nci;j++)
{
for{z=0:z<l;z++)
aux-+=Deltaw(i, z)*Deltaw(j,z):
R5 (i, 3)=aux;
aux=0;

}

for{i=0;i<nci;i++)
for{3i=0;j<nci:j++)
RS5{i,}} *=numi;

for{i=0;i<nci;i++)
for{j=0;j<nci;j++}
R5(i,j}/={denl*denl);

for (i=0;i<nci;i++)
for (J=0;3i<nci;j++)}
DEN_1(i,3)=(R3{1,3}+R4({1,3)-R3(1,3)):

}//FECHA O QUASE-NEWTON
}//FECHA O PROCEDIMENTO PARA ML/QN

FLIFELEELTITE I DT F LTI E T T T 7770070077780 707777740777
if(({met==0 || met==2) && v==nev) || met==1)

{//BBRE O if3

//PROCEDIMENTO PARL O GDR
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//CALCULC DAS VARIACOES PONDERAIS

//Caso B
if(titer)
{

J/printf("\n\n");
///for(z=0;z<ead;z++)
forlz=0,i=0:i<nah+l;i++)
{
for {(3=0;Jj<nad;j++)
{
Deltawb(1l,i,4)=0;
Deltawbp(l,i,j)=0;
//printf ("  Deltawbp(l,3d,$d)=%f",1,3,Deltawbp(l,1i,3));
}
/7 printf ("\n");
}
}
J/printf{"\n\n");

if (met==1)

{//ABRE O METODO PARA B 1

///for(z=0;z<ead;z++)

for{z=0,1i=0;i<nah+l;i++)

{

for (§=0;j<nad;j++)
{
if(ii}
Deltawb(1,i,j)=Delta3 (3, ], kev)*1;
else if{i)

{

//printf {("FL(%d,%d}=%f", 1-1,kev,Fi(i-1, kev});

Jlprintf (" Delta3 (3, %d,%d)=%f", ], kev,Deltal3 (3,3, kev));
Deltawb(l,1i,j)=(ETA*Deltal3 (3,],kev}*Fi(i-1,kev));
ant=Deltawbp{l,i,3};:
Deltawb{l,i,3)+=(ALFA*Deltawbp(l,i,§)});
Deltawbp{l,i,j)=Deltawb(1,1i,4};

//printi("® Deltawb({l, 3d, 5d)=%f\n",1i,3,Deltawb (1, 4i,3));:

}
}
}
}//FECHA O METODC PARA B_1

if (tmet || met==2)
{//BBRE O METODO PARA B 0
for (1=0;i<nah; i++)
{
for (j=0;i<nad;j++)
{
Deltawb(l,3i,j}=Deltaw({nai*nah)+nad*i+j, 0);
i/ printf (" Deltawb(l,%d,%d)=%£",1i,]j,Deltawb{1l,%,3)};
Deltawbp{l,i,j)=Deltawb(1l,1i,4):
}
/f printE("\n"};
}
}//FECHA © METODO PARA B O

//BTUALIZACAQ DOS PESCS

//printf{"\n");

//CRSC B

if({titexr) // || met==0)// && v==nev)

{

//printf("\n"};

//for {z=0;z<ead; z++)
for{z=0,i=0;i<nah+1l;i++)
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{
for (3=0;3<nad;3++)
{
WBP (i,3)=WB(i,3);
& printf(" WBP(%d,3d)=%£", 1,3, WBE(1,3));
} r
// printf{"\n");
H
}
//printf {("\n\nVALORES DE WB CORRIGIDOS\n\n"};
///Eor(2=0; z<nev;z++)
//if({ (met==0 && v==nev) || met==1)}

for {z=0,1i=0; i<nah+l;i++}

{

for{3=0;Jj<nad;j++)

{
//printf ("WBP{%d, 8d)=%£",1,3,WBP(i,3) )
//pril'ltf o Deltaw-b{lr %dl %d}“%f"r ir j ’ Deltawb{l. 1:3) Vi
t=WBP(i,7}:
WB(i,J)=t+Deltawb{l,i,3);

if (met==1)

WBP(i,3)=WB(i,3);
/7 if (MBA*DM<0. 05000001 && MBA*DM>0)
I¥i {
J/printf (" WBZ(%d,%d)=%£",i,3,WB(1,3));
/Y tt=getche{};
7/ 1

}
}

//Y//FECHR O SEGUNDO kev.
//y//FECHA © FOR DO LOQPING DAS AMOSTRAS

//for (kev=0; kev<nev; kev++)
//{//ABRE O ERRO
/ /DETERMINACAC DO ERRO
//printf{"\n\n");
FELELPIEITET TSP i7 777777y
e et 1| meteez) FLETSILTFET LI I 7 PP Eril i iririry
{//BRRE O met 2
for{kev=0;kev<nev;kev++)
{//ABRE O KEV Z
for(i=0;i<nai;i++)
/1l for(j=0;i<nev;j++}
{
mat=Th{i,0);
X{0,i, kev)=I{i, kev)-0;//Th{i,0);
mat=X(0,%,0);
}

//CALCULO DE A

//printf{"\n\n"};

for (i=0;i<nai;i++)

s for{j=0;j<eai;j++)

{

/7 printf ("X (0, %4, %d)=%£", i, kev, X (0,1, kev));
B{0,i,kev)=(1/(1+exp{-X{(0,1i,kev)})}:
mat=A {0, i, kev);

¥4 printf (" A{0,%d, 2d)=%L",1i,kev,A(0,1i,kev));

// printf("\n");

}

//tt=getche();

//CALCULO DE B



f/printf ("\n");
[/ for (3=0;d<eai;ij++)
for{aux=0, z=0; z<nah; z++)
{
for{i=0;i<nai;i++)
{
//printE (" WA{%d,%d,%d)=%f\n",i,z, kev,WA(L,z));
//printf (" A(0,%d,3d)=%f",1,kev,A{0,1i,kev));
aux+=Wa{i,z)*A (0, i, kev);
7/ printf (" aux=%f\n",aux);
}
mat=Thi{z,1);
X(l,z,kev)=aux+l;//Thiz,1);
mat=X{1l,z, kev);

/7 printf ("X (1, %d, $d)=%£", 2, kev, X (1,2, kev) ) ;
7/ printf{"\n"};
aux=0;
}

//te=getche{);

//cincier{);
//printf ("\n\n");
for (i=0; i<nah; i++)

7/ for(j=0;j<eai;i++)
{
// printE{"X (1, %d, 3d)=%£", i, kev,X (1,1, kev)};
A(l,i,kev)={1/(l+exp(~X(1l,i,kev))});
mat=A (1,1, kev);
/7 printf ("  B(%d,%d,%d)=3f",k, i, kev,A(l,i,kev));
/7 printf ("\n");
}

//tt=getche{};

//CALCULO DE C

aux=0;
/lclrscr () :
/-k
for (3=0, i=0;i<nad;i++)
{
for{z=0;z<nah;z++)
{
4 printf (" WB(%d,3d)=%f",z,1i,WB(z,i));
}
/7 printf{("\n");
}
*/

//printf ("\n\n");
///for{i=0;j<ead; j++)
for (aux=0, 1=0; i<nad; i++)
{
for (z=0;z<nah; z++)

{
//printf{"WB (%4, $d)=%Lf", 2,1, WB(z, 1)) ;
/fprintf (" A{l,%d,%d)=%E",z,kev,A(l,z,kev));

aux+=WE(z,1)*A(l,z, kev};
Iy printf{" aux=%f\n",aux);

}

mat=Th{i, 2};

X{Z2,i,kev)=aux+i;//Thi{i, 2);

mat=X{(2,1,kev);

printf ("X ({2, &%d, 5d)=%f",i,kev, X (2,1, kev));

aux=0;

/7 printf{"\n"};



390

//tt=getche (};

/printf ("\n\n")i

for (j=0,i=0; i<nad;i++)

i/ for (4=0;1<nev; j++)
{
R(2,i,kev)={1/{1+exp(~X{2,1,kev}))):
mat=A(2,1i,kev);

/7 printf ("C(2,%d, $d)=%f\n", i, kev, R (2,1, kev));
}

for (3=0,1i=0; i<nad; i++)
i/ for (j=0;j<ead:j++)
if {kev==nev-1}
{
/7 printf ("A(2,%d,3d}=%f",i,kev,A(2,1i,kev));
// printf (" D(3d,3%d)=%£",1i,kev,D(1,kev})
mat=4{2,1,kev); ant=D(i, kev);
DIF2 (i, kev)=fabs{fabs(A(2,1i,kev)*DM) -fabs (D{i, kev)*DM} ) ;
Ep2+=DIF2{i,kev) *DIF2 (i, kev) ;
printf (" DIF2(%d, %d)=%Ff\n", i, kev,DIF2{i,kev));
}
if (kev==nev-1)
Ep2*=0.5:
}//FECHA C KEV 2
}//FECHA O met 2
FIIILTE P PILTET I FETI I L7 E il 777 7770707777 1770770777077

}//FECHA © LOOPING DAS AMOSTRAS

if(({DM>1) && (kev==(nev))}
{
if{imet || met==2)

Ep2=(sgqrt (Ep2)/ (nad*nev}) *DM;
Epl=(sqrt (Epi) / (Rad*nev)) *DM;
}

$F((DM<L1) && (kev==(nev}})
{

if{tmet |} mete=2)
Ep2=sqgrt (Ep2) / (nad*nev};
Epl=sqgrt (Epl)/ (nad*nev);
}
if((Ep2>Epl) && (met==0 || met==2) && (kev==nev))
mi*=BETA;
F{{Ep2<Epl) && {met==0 || met==2) && (kev==nev))
mi/=BETA;
£ {{met==0 || met==2) && v==nev)

{//ABRE O ITER
for (z=0,i=0;i<nai;i++)
{
for {j=0;3i<nah;j++)
{
//p}:intf(" WAP(%d,%d):gf",i,j,WAP{i,j));
//printf£ (" WA(%d,%d)=%L",1,§,WA(L,3));

//printf(® Deltawa(0,%d,%d)=%£",1,],Deltawa(0,1,3)):
if (Ep2>Epl}
{

7/ t=WAP(i,]};

WA(i,3)-=Deltawa(0,i,35};

//f7 printf(" WA(-%3d,%d)=%f\n", 1,3, WA(L,3));
}
if (Ep2<Epl}



//printf (" WA (%d,%d)=%f\n", i, i, WA (i, §));
}
}
//tt=getche () ;
for(z=0,i=0; i<nah;i-++)
{
for {j=0;j<nad;j++)
{
//printf ("WBP(%d, %d)=%£",1,9,WBE(i,3));
//printf(" Deltawb(l,%d,%d)=%f", 1,3, Deltawb(l,i,3));
if (Ep2>Epl)
{
/7 t=WBP{i,3);
WB(i,3)-=Deltawb{l,i,3);
/777 printf(" WB(-%d,%d)=%f\n",i,3,WB(1,3));
}
1if(Ep2<Epl)
{
WBP{i,)=WB{i,]3);:
S/printf{" WB(%d,¥d)=%f\n",1,3,WB(i,3));
}
1
H
//tt=getche ()
V//FECHA O ITER

}//FECHA O 1if3

//mat=Ep2;

//}//PROVISORIO PRARA FECHAR O LOOPING DAS AMOSTRAS
/-ﬂr

if(DM>1l && EpZ<Epl)

{
Ep2=(sqrt (Ep2} / {nad*nev) ) *DM;
if{imet)

Epl=(sqrt (Epl)/(nad*nev)) *DM;
}

i£(DM<1 §& Ep2<Epl)

{

Ep2=sqrt (Ep2) / (nad*nev);

if (tmet)
Epl=sqgrt (Epl)/ (nad*nev);

}

*/

/*

if ({(Ep2<Epl) && (met==0)) || (met==1))
//if ( (Ep2<Epl) && (met==2))

{

if (met==1)

{

if {cont<li00}

{

printf {("BP{1:%d)>DQ(%d.0%d):%0.10£", nah, (conti-1),cont,Epl};://Epl em MAA

if (Ept<Epl)

printf{" *");

//pTintf (" MDA:%0.10£",MAR);
printf (" MDA:%0.10L", MAA*DM)
/71t (D{ptx,pty))

printf (" PR({%.2£%)",MAA*100);
//else

J/printf (" PA(-)"M);

1€ {(MARD<MAR}

printf (" *7);

printf {("\n"};

}

else 1f({cont>39)

{

391
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printf {"BP(1:%d)>DQ(%d.%d) :%0.10E", nah, {(contl-1},cont,E ;

D eEnn) p ‘ }rcont,Epl)://Epl em MBA
printf (" *");:

//printE{(" MDA:%0.10f" MAA};
printf{"” MDA:%0.10f",MAA*DM);
printf (" PA(%.2£%)",MAA*100)

1f (MAAD<MAA)

printf (" *");

printf ("\n");

}

1

if{!met)

{

printf("MARQUARDT—LEVENBERG>>DIFER(%d.%d)=90-19‘" contl-1} H
printf{" mi=%.12£\n",mi); o oeons R
}

if {met==2)

{

printf("QUASE“NEWTON>>>DIFER(%d.%d)=%O.10f",(contl—l};cont,Ep2)'

} [
cont++;

’

if(cont==999}
{

cont=0;
contl+t;

}

iter++;

}

if {(Ep2<Epl) && mei==2)

{

printf ("QUASE-NEWTON>>>DIFER (%d.%d)=%0.10£f", (contl-1), cont,Ep2);

cont+4; ! ’

if {cont==9%9)

{

cont=0;

contl++;

1

}

v=0;

1f (met==1}

{

Ept=Epl;

MAAp=MAR ;

}

ifF({lmet) || (met==2})

Ept=EpZ;:

Epi=0;

Ep2=0;

ptx=0;

ptx=MAA>DM;

//if (ptxr==0,088935959)

//et=getche{};

/*

LiF{MAR*DM<0. &)

{//RAARA

for {EPF=0, k=0; k<nev;k++)

{

for (i=0;i<nad;i++}

I for (j=0;j<nev;i++)
{

/! B{2,i,3 =(1/(1+exp(-X(2,1,3))));
ant=A{2,1,k); mat=DM;

/7 A(2,1i,k)*=DM;



printf ("A(2,%d,3d)=%£",1,k,A(2,1i,k));
printf (" D(8%d,8d}=%£",1,k,D(i,k));
printf (" DIF=%f\n", fabs(fabs(A(2,1i,k))-fabs(D(i,k}))};
/7 printf{" C(sd)=i\n",k,A{2,1,k)*DM);
BEPF+=(fabs (fabs{A(2,1,k}*DM) ~fabs (D{i, k) *DM}) ) ) * (fabs {fab . Ty —
£abs (D (i, k) *DM))); abs {fabs (A{2, 2, k) *DM)
/7 printf ("DM=$L™, DM) ;
}
printf ("\a");
tr=getche(});
}
}//BARR
*/

3E{(Ep2<Epl) && {{met==0} || (met==1))})

J/Lif( (Ep2<Epl) && (met==2})

{ /71

if (met==1]}

{//2

if {cont<100)

{//3

printf ("BP(i:%d)>D0{%d.0%d) :%0.10L", nah, - i .

£ (Ept<Epl) {contl-1),cont,Epl);//Epl em MAA
printf{"™ *"};

//printf ("™ MDA:%0.10£",MAA);

printf (" MDA[%d::%d]:%0.10f", b+l, marc abs+1l, DMAX) ;

//1if (Diptx,pty)) -

printf (" PA{%.ZL%)",MDAD);

//else

//printf (" PA(-)");

if (MAApR<MDAD}

printf (" *";

printf("\n");

/3

else if (cont>39)

{//4

printf ("BP (i:%d}>DQ(%d.3d) :%0.10£", nah, - .

 t (Bpt<Epl) (contl-1),cont,Epl);//Epl em MAA
printf ("™ *"};

[/printf (" MDA:%0.10L",MAR);

printf{" MDA[%d::%d]:%0.10L",b+l, marc_abs+l, DMAX]) ;

printf (" PA(%.2f%)",MDRp}; -

i £ {MARAp<MDADP)

printf (" *");

printf{"\n");

1/ /4

1/ /2

if{!met && (Ep2<Eplaux))

(/75

printf("MARQUARDT—LEVENBERG>>DIFER $d.td)= " - .
printf (" mi=$.12f\n",mi); (80.56)=80.10£7, (contl=1), cont, Ep2);
Eplaux=EpZaux;

EpZaux=L;
Y/ /5
if (met==2)
{//6

printf ("QUASE-NEWTON>>>DIFER (8d.%d)=30,10f", (cont1-1}, cont,Ep2) ;
}//6 r L r

cont++t;

if (cont==%99)
{747

cont=0;
contlt+;

Y/ /T

iter++;
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371

if ( {(Ep2<Epl) && met==2)

{
printf(“QUASE—NEWTON>>>DIFER(%d.
cont++;

if {cont==999)}

{

cont=0;

contl++;

}

3

%d)=3%0.10f", (contl~1),cont,Ep2);

v=07

if (met==l)

{

Ept=Epl;
MARp=MDAp; / /MARA;

}

if{ (lmet) il {met==2))
Ept=EpZ:

Epl=0;

Epz=0;

ptx=0;

if {met==1)
ptx=MDAp; / /MAA*DM;
if {!imet)

ptx=Ept;

}//FECHA O do

while{ { (Ept>tol) && (MDAP>C.03)) && conti<30000}://MAR*

J iwhile (conti<100 && MAR<DM>0.09); Hi o/ JHRAT DN
printf ("\n\nVALCRES DE SAIDA\RA\DL™) ;

//printf ("MAIOR DIFERENCAR ABSOLUTA=%f\n\n",Ept):

for {EPF=0, k=0; k<nev:k++}
{
for (i=0;i<nad;i++)

7S for{j=0;j<nev;j++)
{
/7 B(2,1,3)=(1/ (1+exp (-X(Z,1,3))));
ant=A(2,1,k); mat=DM;
/ A(2,1,k)*=DM;
printf("A(2,%d,%d)=%E", 1, Xk, A(2,1,k));
printf (" D(%d,%d)=%£",1,k,D(i,k));
if(fabs ((D{i,k)-A(2,1,k))<0.999* i i
printf{" DM= OK! i PRTDNR)) /) w6 £abs (DL K TRIZ,1,0020.00004))
else if(fabs{{(D{i,k)-R(2,1,k)}>0.099*DMAX) || ((D(i i MAX
: " 4 (K} =R [ ==
prlntf( DM:%f(*)“'fabs(D(i,k)—A(Z'i’k))}.( ) (2,1,k)} D Y1)
if (DM>1) ’
printf(" C(%d)=%f\n",k, A (2,1,k)*DM);
else if (bM<l || DM==1}

printf{* C{sd)=%f\n", k,A(2,4i,k)};

EPF+=(fabs (fabs (A(2,1, k) *DM} —fabs (D({i, k) *DM " .
Fabs (D (1, k) *DM)) ) ; )))¥(fabs (fabs (R(2,1,k) *DM) -
1 printf{"DM=%£",DM);

}

printf("\n");

tt=getche ()
}

printf ("ULTIMA DIFERENCA QUADRATICA:$f\n",EPF*0.5);
printf ("ALFA: 3L ETA: §f TOL: %", ALFA, ETA, tol) ;
tt=getche ()’ ’



printf{"%g", forintf (fp,"%d %¥d 3d %d",nal,nah,nad,nev));

printf{"%d",fprintf{fp," LF", DM) S ;
printf{"%d“,fprintf(fp," SEM, IM)) ;

for{i=0;i<nais;i++)
printf("%d",fprintf(fp," £, CORF{i,0))):

for (§=0,1=0; i<nai;i++)
printf("%d",fp:intf(fp," RE",ILD(1i,3)));
£or (=0, i=0;i<nai;i++)
printf ("%d", fprintf (fp," %27, IImin(i,J)});
/*
printf ("$d"”, fprintf(fp, "\n"));
/7 for (k=0 k<nev;ik++)
for (k=0, i=0;i<nai;i++}
{
for (3=07j<nah;j++)
{
printf ("$d", fprintf (fp,"” SE",WA(L,3)) )
}
printf("%d“,fpxintf(fp,"\n"));
}
*/
/i /for (k=0;k<nev;kt+)
for (k=0,1i=0;i<nah+l;i++)
{
for (§=07j<nad;j++}
{
printf("sd", fprintf (fp, " HL£",WB(1,3))):

}
printf{"%d“,fprintf(fp,"\n"));
}

for (i=0;i<nah;i++)
{
for{i=0;j<nal; j++)
{
J/printf{"Cii(%d,sd): %E",i,3,Ci3(i,3,00);
printf ("$d", fprintf{fp, " $£",Ci3(1,3,01));
}
//printf("\n"};
printf ("sd", fprincf (fp, "\n"}};
}

//tt=getche (};

felose (Ep);

free{ii);freef{il);free(d);free(dl};free(x);free(th);freelaj;

free{aaa); free(wa); free(wap) ; free (wb) ;free (wbp); free{difl);

free (dif2);free{der?); free(der3);free(del2);free(dell) ;free{delt};

free (deltd);free(deltl);free(deltaw);free(delwa);free(delwap);free (delwb);
free{delwbp) i free(jac);free (jti);free(ji);free(irp);free(J_l)sfree(itit);
free(mii);free(ex);free(delm?);free{delml) ;free(derk?) ;free{wdell);

if (met==2}

{

free(dhn_1);free(hnl 1};free(gl);fres(gl);freeldy)iireelhn l});free(s)
free (lamo) ;free{irl);free(rl);free(r2);free(r3) ;free(rd)ifree(rd);

}
}//FECHA A SUBROTINA DE TREINAMENTO

wold lerﬂtrein(void)
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{ //INICIC DA SUBROTINA DE LEITURA DE ARQUIVO DE DADOS

FILE *fpl;
char s{201;

printf ("\nQUAL O NOME DO ARQUIVQ DE ENTRADA:"):
gets{s});

if((fplmfopen(s,"r")}==NULL)

{

printf("NAO E POSSIVEL ABRIR ARQUIVO\n");
exit(1l);

}

fscanf (fpl, "%d%*ceds*c3ds*c¥L%¥c”, &nai, enad, &nev, stol);

for(i=0;i<nai;i++)
for (j=0; 3<nev; j++)
{
fscanf (fpl,"$£3*c", &I{1]1[31);
/7 printf("&&\n", I[11{3]);
/7 scanf ("%c");
}

for{i=0;i<nad;i++}
for{j=0;i<nev;i++)

{

fscanf (£pl, "%£8*c”, &D[i] [41);
// printf("%f\n",DIi1 (3],
'y scanf ("%c");

}
} //FIM DA SUBROTINA DE LEITURA DE AROUIVO DE DADOS

void ler_inf (void)

(//INICIO DA FUNCAC DE LEITURA DE ARQUIVO
FILE *fp3;

char s{201;

//float WA[20][20]:
//float WBIZ20]1(20};
J/float I{2011201;
//float IL[201[11;
//Float ILminiz20}[1];:

wa=TM (nai*nah):
wh=TM (nah*nad) ;

printf{"\nQUAL C ARQUIVQO DE PESOS TREINADOS:"};
gets{s);:

if ( (fp3=fopen (s, "r"} ) ==NULL)

{

printf ("NAC E POSSIVEL ABRIR ARQUIVOAn"};
exit{l);:

}

fscanf {fp3, "8d&*c¥ds c3di*csds*c¥ £ cYE*c", &nai, &nah, snad, snev, DM, &IM) ;

for (i=0;i<nai;i++)
{
fscanf {(fp3, "%f
s printf ("COEF
1

g*c", &COEF[1]1[0]};
(2d, 0} :%f\n", i, COEF[1]10]1);
for (i=0,1=0;1i<nai;i++)

{



fscanf (Ep3, "$£%%c", &ILILT[3]);
/7 printf {("IL{%d, %d) :3f\n", i, 3,ILl11[]1);
}

for(j=0,1i=0;i<nai:;i++)
{
fscanf (fp3, "$£%*c", &Ilmin{il {31

/4 printf ("ILmin (%d, %d) :8£\n", 1,3, ILnin{il [51);
}

/*for (i=0;i<nai;i++)
{
for (§=0;i<nah; }++)
{
fscanf {fp3, "$E%*c”, &WATL) [1};
//printf (" WA(%d, %d):%f", 1,3, WALL1[3]);
H
//printE{"\n");
}
*7
for (i=0;i<nah+1l;1i++)
{
for (3=0;j<nad;j++)
{
fscanf (Fp3, "sf%*c", &WBIL} [J]}+
//printf (" WB(%d,%d):3f", 1,3, WB[i1[3]);
}
I printf ("\n");
}

for {i=0;i<nah;i++)

{for(j=0;j<nai;j++}
fSC&if(pr,"%f%*c",&Cij[i]{j]);
//printi (" Cijisd, sd) (%€, L, 3,Ci3 041031,
7/ } printf ("\n");

1

}//FIM DA FUNCAO DE LEITURA DE ARQUIVO

char mepu({void)

{ //INICIO DR SUBROTINA DE OPCOES

char ch;

do

{

f/elrscr i)+
printf(“*'k*****'~k*****************'k‘k******u‘r{r******************\n") :
printf ("INICIO DO PROGRAMA- ESCOLHA UMA OPCAC ABAIXO\n"):
printf("***‘k‘k***********************-ir************************\n\n\nn) ;
printf ("Tecle (D) para determinar z saida de uma rede\n");

printf ("Tecle {L) para ler um arquive de dados parz treinameantoln™);
printf("Tecle (I) para ler um arguivo de dados para inferenciamento\n"}):
printf {"Tecle (T) para treinar uma rede novaln");

printf("Tecle {8} para sair do programai\n”);
ch=toupper (getche ()} ;

}

while (ch!='D'&ach!= L &&ch!="I"'4&ch!="T"};
printf("\n");

return ch;

} //FIM DA SUBROTINA DE OPCOES

FRELEETETE7EIIT I LTI il I 0877770 7077700007777 7774077
//SUBROTINAS

FIFIFTITEIITIEITT I 7 IILIT TG I EII 7171707007007 070070170701010777070077
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int lufint xf,int *irf,flocat *plf)

{
int rl = ri-1;
register int 1,3,k;
float al,aZ;double fabs();

for (irfixrll=rl, k=0, 1=0 ; i<xri ; i++) {
for { j = { ke=i) 41 ; 3<rf ; j++}
if (fabs{ PLE(3,1})) > fabs({ Plf(k,i})} k=3j;
if ( k l'= 1) for ( j=1i ; j<rf ; j++) {
al= Plf(lr]) h Plf(lrj) = Pif(}{,}) ; Plf{k,]) = gl ;
}
if ( (a2 = PLE(i,1), a2 }) return (-1);
for( irfiil=k, J=i+l; J<rf; j++}
{
al= { PLE£{3.,1i) /= -a2 };
for { k = i+l ; k<rf ; k++) PLE(3,k) += al = PIf(i, k) ;

}
t
if{ IP1f{rl,rl} } return (-1} ;
return (0} ;
}

void backs {(int rf ,int rs, int *irf, float *plf, flcat *uf )
{
register int i, 3, kJ
int rl = rf- 1;
float al,mat,ant;
for { 1 = 0; 1 < xl; i++ ) |
if { (3 = irf{il } t=1) for ( k = 0; k < rs; k++ }{
al = Uf(l,k),‘ Uf(l,k) = Uf(:}’k}; Uf(],k) - al;
i
for (3 = 1 + 1; 3 < rf; 4++ )
for ( k = 0; k < rs; k++ )} UF(j, k) += PLf{i,i) * Uf(i, k);
}
ant=PLE{ri,xl};
mat=Uf {rl, x}):
for (( k = 0; k < rs; k++ ) Uf(rl, k] /= Plf(xl,rl});

for { 4 = x1 - 1; 1 >= Q; i-- )} {
for (al = PLf(i, i), 3 =1 + 1; 3 < rf; j++ )
for ( k = 0; k < rs; k++ ) UE({i,k) ~= PLE(i,3) * UE{3,k};

for { k = 0; k < rs; k++ )
{
Uf(i,x) /= al;
mat=Uf (i, k};
}
Imat+=mat;ant+=ant;

}

void determinar{void)

{//INICIC DA FUNCAO DE DETERMINACAC DOS VALORES INFERENCIADOS
FILE *IfpZ;

char v[20};

int bin,nmn;

nmn=nai+nah+tnad;

®x=TMD (3*nmn*nev): //TMD
a=TMD {3*nmn*nev) ; //TMD
+th=TM (3*nai);
11=TM(nai*nev);

/ /wad=TM (nai*nah) ;
whbd=TMD { {(nah+1l)*nad);
x®_cij=TM(nah*nai*nev);



nﬂeucl=TM{nah*nev);
cii=TM (nah*nai*nev);
fi=TM (nah*nev) ;

Sigma=~0.0125;

printf ("QUAL O ARQUIVO CCM 0§ DADOS A SEREM AJUSTADOS:™);

gets({v):

//clrscxr ()

if{{fp2=fopen(v,"r"})==NULL)}

{

printf ("NAQ E POSSIVEL ABRIR O ARQUIVO\n™):
exit(i):

}

for{j=0,i=0;i<nai;i++)

/7 for {i=0;i<nev;j++)
{

fscanf (fp2, "ef%*¢", &«ID[i] (0]}

//printf (" ID(%d,%d)=%f\n",1i,3,ID[i][3]);
}

fscanf (fpz, "%d%*c™, &bin) ;

//CALCULO DOS VALORES DE SAIDA
/-k

printf{"\n"});
for{i=0;i<nai;i++}

{
for (3=0;j<nah; j++}
{
// WAD (i,3)=WAI1]1[31;
COEF_D(i,0)=COEF[i][0];
/4 printf ("WA(%d, ¥d)=%£\n", 1,3, WAD (i,3));
}
“ printf ("COEF_D(%d,0):%£\n", i, COEF D{i,0));
} —_—
*/
for (3=0,i=0;i<nai;i++)
{
/7 printf{"ID(3d,0):%£"" "UIL(%d,0):%:",1,ID041(3),1, ILI4TI50);
’/ printf ("ILmin(%d,0):3£\n", i, ILmin(i] [0});
1/ printf ("COEF (¥d,0)=%£",1,COEF D(4i,0));
1£{IM>1) -
I(1,3)=(COEF[i] [01*(ID[4i][0]-ILlmin]i][01});
else if(IM<l || IM==1)
I{i,3)=ID[L]1107;
r printf (" I(%4,0):3f\n", i, I(i,0));
Y4 tt=getche();

}

//printf("\n");:
for (i=0;i<nah+l;i++)
for{j=0;j<nad;j++)
{
WBD(i,J)=WB[1i]1[3];
/7 printf ("WB{%d, $d}=%f\n", 1,3, WBD(1,3));
1

for (i=0C;i<nah;i++)
for{i=0;j<nai;j++)
{
Ciid{i,3,0)=Ci3{i3{3});
//printf("Cij(3d,3d,0)=%f\n",1,3,C15(1,3,0));
}

for {i=0;i<nah;i++)
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{
for (j=0;j<nal;j++)
{
X Cif} (i,j,Q)*I(j,O)"Cij (i,er);

7/ p;irn:f{"Ig%d,%d):%f"" "1 (%d, 8d, 85d) %E"" "UE(%d, %4, 3d) :3E\n", 3,0,
// I(j,G),i;j;O;Clj {lp:};o)rlr}rorx___clj {lrjyo));
/s tt=getche (J;
}
/I printf ("\n");

}
//CALCULO DE N_Euc (NORMA EUCLIDIANA)

for (i=0;i<nah; i++)
{
for (aux=0, 1=0; j<nai;j++)
aux+={¥_Cij (i, 3,0} ¥4 _Ci3{i,3.0)};
N_Eucl{i,0}=aux;
/7 printf{"N_Eucl(%d,%d)=%f\n“,i,O,N_Eucl(i,O)};
}

//CRLCULG DE Fi

//printE ("A\n\n"};

for (i=0;i<nah; i++)
{

i/ printf ("N_Eucl (%d, %d)=%f", 1, kev,N_Fucl (i, kev}};
mat=pow (sigma, 2) ;
Fi(i,0)=exp{-N_BEucl(i,0)/{(2*pow(sigma,2))};
mat=Fi{i,0};

7/ printf{" Fi(sd,%d)=3£",4,0,Fi{i,0));
/Y tt=getche (};
/i printi("\n"};

}

//tt=getche(};

//CALCULC DE C
//printf ("\n\n");
aux=0;
for (i=0;i<nad; i++)
{
for {z=0;z<nah+l;z++)
{
if¢iz)
aux=WBD(z,1}*1;
else if{z}

{

f/printf (" WBl(%d,%d)=%f",z,i,WBD(z,1});

//printf (" Fi{¥d,%d)=%f",z-1,0,Fi(z-1,0));
aux+=WBD{z, i) *Fi(z-1,0);

/7 printf{" aux=%f\n",aux);
}
i
X{2,1,0)=aux;
/1 printf ("X (2,%d,0):%E",1,X(2,1,0));
aux={J;
/7 printf{"\n"};

}

//printf ("\n\n");

for (§=0,i=0;i<nad;i++}

174 fer {(j=0:j<nev;ji++)
{
A{Z2,i,0)=(1/(1+exp(-X{2,i,0})}));
printf("C{2, %d, 3d)=%£\n",1,0,R(2,1,0));
tr=getche () ;
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}
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//printf ("\n\n"};

/:i:

for (=0, i=0; i<nad;i++)

1

*/
/%

for{j=0;j<ead;j++)
{

mat=A{(2,1,0}; ant=D(i,0);

if {bom}

{

printf ("A(2,%d, %d)=%£{",1,0,A(2,1,0)};

printf (" D(¥d,%d)=%£",1i,0,D(i,0});

}

DIF1A(i,0)=fabs (fabs{A{2,1,0)*1L)~fabs(D{(i,0)*1)):
Daux (i,0)=fabs (fabs (A(2,1,0)*1)~fabs{D{i,C}*1}};
if (bom)

printf (" DIF1A{%d,%d}=%f\n",1,0,DIFIA(L,0));

for{3=0,i=0;i<nai;i++)

printf ("ID(%d, 0} :¥£""  "UIL(%d,0):$£", 1, IDIE] (31,4, TLIET131)5
printf ("Ilmin(3d,0):%f\n", i, Ilain{i} (0]);
printf ("COEF (%4,0)=%f",1i,COEF _D(i,0)):

T(i,3)=(COEF[1] [0]*{ID[1] [0]~ILminlil (0}});

printf (" I(%d,0):3£\n",1,I(i,0});
tt=getche(};:

for (3=0;j<nai;j++H

Th(3,0)=0;

for {(j=0;3<nah;j++)

Thi{j,1)=1;

for (3=0;j<nad;j++}

Th(j:2)=1i

for (j=0,1i=0;1i<nai;i++)

e

for {(3=0;i<nev;i++)

{

X{0,4i,)=0(1,3)~Th(i,0};

//printf(“X(O,%d,%d)=%f\n",i,j,X(O,i,j});

}

//CRLCULO DE A

//clrscr{);
for (4=0,1=0;i<nai;i++)

/7

//
/7

for{j=0;:Ji<nev;j++)

{

AL{D,1,3)={1/{1+exp (-X{0, i, 30130 ;
printf{("A(0,%d, $d)=5L",1,3,A{0,1,3)};
printf("\n"};

}

//tt=getche{};

//CALCULO DE B

//printE("\n");
//for (3=0;j<nev;j++)

for{aux=0,3=0, z=0; z<nah;z++)

{
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for (i=0;i<nai;i++}

{
//printf ("WA (%d,$d)=%£",1,2,WAD (i, z));
//printf(" A(O’%dl%d)=%f"'iijA(Olifj));

aux+=WAD(i,2})*A{0,1,4):

/7 printf(" aux=%f\n",aux};

}

X(i,z,3)=aux+Th(z,1});
Y, printf ("X(1,%d, ¥d)=%f",2,3,%(1,2,9));
/7 printf ("\n"};

aux=0;

}

//tt=getche () ;

//clrser )
for (§=0, 1=0; i<nah;i++)

[ for (3=0;j<nev;i++)
{
/7 printf ("X (1,3d,8d)=%L",1,3,X(1,1i,3));
A1, i,.9)={1/{1+exp{-X{1,1i,3)}));
/7 printf("  B(1,%d,3d)=%£",1,3,A(1,1,3));
/7 printf ("\n");

}
//tt=getche (};

//CALCULO DE C

aux=0;
//clrscr{):

for{3=0,i=0:i<nai;i++)
{
for (z=0;z<nah;z++}
{
printf (" WA(%d,%d):%£",1,2,WAD(i,z2});
}

printf("\n");

for (3=0,1i=0;i<nad;i++)

{
for (z=0; z<nah; z++)
{
printf ("WB(%d, 8d)=%f",z,1,WBD(z,i));
}

printf ("\n");

[

//printf{"\n\n"};
//for {3=0;i<nev;j++)
For (aux=0, =0, 1=0; i<nad; i++)
{
for{z=0;z<nah;z++}
{
//printf ("WBD (%4, %d)=%f",z,1,WBD(z,1));
J/printf (" A(l,%d,$d)=%£",2,3,A(1,2,9));
aux+=WBD(z,1}*2{l,2,3);
/e printf{” aux=%f\n",aux);
}
X(2,1i,0)=aux+Th{i,2);
// printf ("X(2,%d,0)=%£",1,%X(2,%,0));
aux=0;
/7 printf{"\n"};



}

//printf ("\n\n"j;
for{i=0,i=0; i<nad;i++)

/7 for {j=0; j<nev;j++}
{
2{2,5,3)=(1/(l+exp{(~X(2,1,3Y)));

/7 printf ("C(%d}=%E\n", 1,A(2,1,3));
}

*/

printf ("\n\npi\ni\n"):

if{bin}

{

for (j=0,1=0; i<nad;i++)

{

ifF(A(2,1,3)<0.3)

A(2,1,3)=0;

if(B(2,1,3)>0.7])

A(2,1i.,31=1:

if(R(2,1,3y==1)
printf("R(%d}zgf*\n"ri,A(Z; i!]} )r'
else if(A(2,1,73)!=1}
printf{"R{%d)=%\n", L, A(2,1,]));
}

}

if{!bin}

for{j=0,i20;i<nad;i++)
printf{"R{sd}=%E\n", 1, B{2,1,3));

tt=getche () ;

}//FIM DA FUNCAO DE DETERMINACAC DOS VALORES INFERENCIADOS
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