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“Muriel Rukeyser says that ‘the universe is made of stories, not of atoms.’ I describe
myself as a ‘patternist,’ someone who views patterns of information as the

fundamental reality. For example, the particles composing my brain and body change
within weeks, but there is a continuity to the patterns that these particles make. A
story can be regarded as a meaningful pattern of information, so we can interpret

Muriel Rukeyser’s aphorism from this perspective. (...) I believe that it’s the
evolution of patterns that constitutes the ultimate story of our world.”

Ray Kurzweil

“For politicians, business people and ordinary consumers, Dataism offers
groundbreaking technologies and immense new powers. For scholars and intellectuals
it also promises to provide the scientific holy grail that has eluded us for centuries: a

single overarching theory that unifies all the scientific disciplines from musicology
through economics to biology. According to Dataism, Beethoven’s Fifth Symphony, a
stock-exchange bubble and the flu virus are just three patterns of data flow that can

be analysed using the same basic concepts and tools. This idea is extremely
attractive. It gives all scientists a common language, builds bridges over academic

rifts and easily exports insights across disciplinary borders. Musicologists, economists
and cell biologists can finally understand each other.”

Yuval Noah Harari
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Resumo da Tese apresentada à COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessários
para a obtenção do grau de Doutor em Ciências (D.Sc.)

INTEGRAÇÃO HUMANO-MÁQUINA PARA O MONITORAMENTO DE
PROCESSOS INDUSTRIAIS BASEADO EM DADOS

Afrânio José de Melo Junior

Maio/2023

Orientadores: José Carlos Costa da Silva Pinto
Maurício Melo Câmara

Programa: Engenharia Química

Este trabalho propõe metodologias que compartilham o objetivo geral de
aumentar a integração humano-máquina durante a aplicação de técnicas de
monitoramento de processos baseadas em dados. Em particular, três etapas do
fluxo de monitoramento foram consideradas: (i) desenvolvimento de software; (ii)
análise exploratória de dados; e (iii) detecção e diagnóstico de falhas. Para a etapa
(i), desenvolve-se uma arquitetura baseada no paradigma de orientação a objetos
de modo a permitir implementações facilmente extensíveis e aplicáveis a sistemas
industriais. Essa arquitetura foi empregada para a elaboração de um software que
tem sido utilizado com sucesso em várias aplicações de monitoramento em tempo real
na indústria. Para a etapa (ii), propõe-se uma metodologia de análise exploratória de
dados voltada para séries temporais provenientes de processos industriais, aplicando-
se à análise crítica de conjuntos de dados de benchmarks abertos da literatura.
Essa análise resultou em informações valiosas para apoiar a escolha adequada de
um benchmark para uma aplicação específica, ou vice-versa. Para a etapa (iii),
desenvolve-se uma técnica baseada em matrizes de distâncias para representação de
padrões intrínsecos e interpretáveis. Essa abordagem resultou em uma metodologia
de análise e monitoramento de processos fácil de ser compreendida e interpretada por
operadores. Todos os métodos propostos têm o potencial de promover uma sinergia
mais eficiente entre as habilidades humanas e as capacidades das máquinas, visando
aprimorar os sistemas de monitoramento de processos e aumentar a aceitação e
disseminação das técnicas baseadas em dados na indústria.

vi



Abstract of Thesis presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the
requirements for the degree of Doctor of Science (D.Sc.)

HUMAN-MACHINE INTEGRATION FOR INDUSTRIAL DATA-DRIVEN
PROCESS MONITORING

Afrânio José de Melo Junior

May/2023

Advisors: José Carlos Costa da Silva Pinto
Maurício Melo Câmara

Department: Chemical Engineering

The present work proposes methodologies to enhance human-machine
integration during the application of data-driven process monitoring techniques.
In particular, three stages of the monitoring pipeline are considered: (i) software
development; (ii) exploratory data analysis; and (iii) fault detection and diagnosis.
For step (i), an architecture based on the object-oriented paradigm is developed
in order to allow implementations that are easily extensible and applicable to
industrial systems. This architecture was applied in the development of a software
that has been used successfully in various real-time monitoring applications in
the industry. For step (ii), an exploratory data analysis methodology is proposed
with focus on time series generated by industrial processes and is applied to the
critical analysis of open benchmark datasets that are available in the literature.
This analysis resulted in valuable information to support the proper choice of a
benchmark for a specific application, or vice versa. For step (iii), a technique based
on distance matrices is developed to represent intrinsic and interpretable patterns.
This approach has resulted in a methodology for process analysis and monitoring
that is easy to understand and interpret by operators. All proposed methods have
the potential to promote a more efficient synergy between human skills and machine
capabilities, aiming to enhance process monitoring systems and increase acceptance
and dissemination of data-driven techniques in the industry.
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Capítulo 1

Introdução

Tecnologias relacionadas a computação e sistemas de informação vêm revo-
lucionando o mundo nas últimas décadas e as perspectivas apontam que tudo o
que ainda está por vir tende a ser cada vez mais intenso e disruptivo (GIRASA,
2020). Podem ser mencionados, como exemplos, os evidentes avanços nas áreas
de comunicações (GRAHAM e DUTTON, 2019), tecnologias blockchain (ASTE
et al., 2017), computação quântica (BERNAL et al., 2022) e inteligência artificial
(ACEMOGLU e RESTREPO, 2018; CHIANG et al., 2022; KAPLAN e HAENLEIN,
2019; KUMAR, 2017; LEE et al., 2018a; LI et al., 2017a; OLIVEIRA et al., 2021;
PAN, 2016; RUSSELL et al., 2015; VENKATASUBRAMANIAN, 2019). No meio
corporativo, em particular, o termo transformação digital adquiriu recentemente im-
portância considerável, tendo sido aplicado com bastante frequência para simbolizar
esses avanços.

Nesse contexto, ganha destaque o conceito de Indústria 4.0, proposto na Alema-
nha no início da década de 2010 para simbolizar uma série de mudanças de paradigma
interpretadas como a concretização da Quarta Revolução Industrial (CAÑAS et
al., 2021; DIEZ-OLIVAN et al., 2019; ESCOBAR et al., 2021; LU, 2017; LÓPEZ-
GUAJARDO et al., 2022; OZTEMEL e GURSEV, 2020; REIS e KENETT, 2018;
REIS e SARAIVA, 2021; ROJKO, 2017; STEINWANDTER et al., 2019; TADEU et
al., 2019; UDUGAMA et al., 2022). Tendências da Indústria 4.0 incluem sistemas
ciberfísicos (cyber-physical systems, CPS ), internet das coisas (internet of things,
IoT ), interação humano-computador (human-computer interaction, HCI ), automa-
ção de decisões, realidade aumentada, robôs autônomos, integração de sistemas,
cibersegurança e computação de alto desempenho integrada na planta ou em nuvem.

Um tipo de bem que se torna cada vez mais relevante e estratégico nesse
ambiente são os dados. Pode-se definir dados como “um conjunto de símbolos
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sem qualquer significado além de sua existência” (MARQUARDT et al., 2010). A
extração de valor por meio da atribuição de significado aos dados, transformando-os
em informação, é uma das operações mais rentáveis do mundo contemporâneo. No
campo das mídias sociais, companhias bilionárias como Facebook constroem modelos
de negócio com base nesse procedimento.

Apesar de a análise e a interpretação de dados serem atividades antigas,
estando na base do processo cognitivo humano e do desenvolvimento da ciência,
o ambiente altamente informatizado e inovador descrito nos parágrafos anteriores
requer uma mudança de perspectiva. É nesse cenário que emerge uma nova disciplina,
conhecida como ciência de dados1 (ou, mais comumente pelo termo em inglês, data
science), com metodologias e técnicas de análise próprias para integrar (i) ferramentas
computacionais, (ii) conhecimento matemático/estatístico e (iii) conhecimento do
domínio de origem e/ou aplicação dos dados (BECK et al., 2016; CONWAY, 2010;
GRUS, 2015; MOWBRAY et al., 2022; SKIENA, 2017; VANDERPLAS, 2017).
Em alguns casos, como durante a geração de quantidades massivas e variadas de
dados a altas taxas (constituindo o cenário usualmente conhecido como big data), a
aplicação de técnicas desenvolvidas no âmbito da ciência de dados torna-se imperativa
(CHIANG et al., 2017; GANDOMI e HAIDER, 2015; GAO et al., 2020a; GROVER et
al., 2018; GUNTHER et al., 2017; JONES, 2019; LAVASANI et al., 2023; OUSSOUS
et al., 2018; QIN, 2014; SIVARAJAH et al., 2017; UDUGAMA et al., 2020; YANG e
GE, 2022).

No mundo corporativo e no ambiente de negócios, a análise de dados para fins
estratégicos costuma ser referenciada pelo termo analytics (ACITO e KHATRI, 2014;
CHIANG et al., 2018; GROVER et al., 2018; KUNC e O’BRIEN, 2019; REIS e
SARAIVA, 2022), que infelizmente não possui tradução adequada para o português
(o uso da palavra “analítica” como substantivo não é disseminado na língua). A
indústria de processos vem adotando esse jargão e enfatizando a importância de seu
significado e aplicação, não sendo difícil encontrar trabalhos recentes da área cujos
títulos contenham o termo (CHIANG et al., 2017; GE et al., 2017; GOEL et al.,
2017, 2020; HE e WANG, 2018; MOYNE e ISKANDAR, 2017; QIN, 2014; QIN e
CHIANG, 2019; REIS, 2019; STIEF et al., 2019b; SUN e BRAATZ, 2021; TSAI et
al., 2018).

Dentre as possibilidades de aplicação do analytics na indústria de processos,
destaca-se a área de monitoramento de processos (FISHER et al., 2020; HE e
WANG, 2018; QIN e CHIANG, 2019; REIS e GINS, 2017; SHU et al., 2016). No

1Talvez o nome ciência de dados não seja o mais adequado do ponto de vista semântico e
histórico, já que os termos “ciência” e “dados” existem há séculos e são intimamente relacionados. É
o nome, porém, que se consagrou, sendo improvável que caia em desuso (SAUNDERS, 2013).
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monitoramento, dados de processo são analisados de modo a permitir a obtenção de
conclusões sobre a condição de operação, classificada como saudável2 ou não. Em
caso negativo, deve-se identificar a causa do comportamento anormal e procurar
maneiras para corrigi-lo (REIS e KENETT, 2018). Além dos problemas tradicionais,
como por exemplo os relacionados a falhas de processo e de medição, novos desafios
vêm surgindo, como a possibilidade de ataques cibernéticos a sistemas de controle
(CHEN et al., 2020a; KRAVCHIK et al., 2022). No Capítulo 2 são apresentados
detalhes da teoria e do histórico que embasam os procedimentos de monitoramento.

Técnicas baseadas em dados (ou, como é comum dizer, técnicas data-driven)
são técnicas matemáticas que identificam padrões nos dados e os convertem em
informação, segundo o esquema a seguir:

Dados → Padrões → Informação

O objetivo da aplicação das técnicas é, em última análise, gerar valor a partir
dos dados. No contexto do aprendizado humano, o fluxo seguiria a partir da
informação por meio da sequência conhecimento, entendimento e sabedoria (JONES,
2019; MARQUARDT et al., 2010). Todos os três conceitos podem ser encarados
como formas de valor. Na indústria de processos, a informação pode ser usada para
geração de valor sem a necessidade da participação humana direta. Um exemplo é a
aplicação associada a sistemas automáticos de detecção de falhas e/ou prevenção de
perdas. No entanto, dado que a inteligência artificial ainda está longe de conseguir
o grau de cognição da inteligência natural, a participação humana se mostra ainda
imprescindível em vários aspectos (EMMANOUILIDIS et al., 2019; RIETH et al.,
2018; SACHA et al., 2017; VILLALBA-DIEZ e ORDIERES-MERÉ, 2021). A hipótese
que norteia o presente trabalho é de que, além do desenvolvimento de algoritmos mais
eficientes, ainda há muito a se contribuir no que tange à integração entre humanos e
sistemas de inteligência artificial para análise e monitoramento de processos.

1.1 Objetivo do trabalho

O objetivo geral do trabalho foi fornecer uma ampla gama de contribuições
com o propósito comum de propiciar a participação humana eficiente e eficaz nos
pipelines de análise e monitoramento de processos baseado em dados.

Os objetivos específicos foram:
2Algumas referências utilizam o termo estável ao invés de saudável, mas pode haver confusão com

o conceito de estabilidade dinâmica. Uma boa alternativa é o uso do termo estável estatisticamente.
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• proposição e utilização de uma arquitetura de software para monitoramento de
processos que permita uma implementação facilmente extensível e aplicável a
sistemas industriais em tempo real;

• desenvolvimento, implementação e aplicação de uma metodologia para análise
exploratória de dados especialmente voltada para dados de processos industriais;

• desenvolvimento, implementação e aplicação de uma técnica baseada em análise
de padrões intrínsecos dos dados para detecção e diagnóstico de falhas, eficaz
do ponto de vista numérico e facilmente interpretável por humanos.

Cada um dos objetivos resultou em um dos capítulos do trabalho, como
detalhado na subseção a seguir.

1.2 Estrutura da tese

No Capítulo 2 apresentam-se o referencial teórico e a revisão da literatura sobre
técnicas baseadas em dados, utilizadas para monitoramento e análise de processos.
No Capítulo 3 propõem-se uma metodologia para implementação de técnicas de
monitoramento de processos e um estudo de caso utilizando o software BibMon
(Biblioteca de Monitoramento de Processos) (MELO et al., 2023). No Capítulo 4
apresenta-se uma metodologia para análise exploratória de dados, implementada no
software KydLIB (Know Your Data Library) (MELO, 2023) e aplicada a vários
conjuntos de dados industriais abertos disponíveis na literatura. No Capítulo 5
desenvolve-se uma técnica baseada em matrizes de distâncias para monitoramento de
processos baseado em padrões intrínsecos e interpretáveis. No Capítulo 6, apresentam-
se as conclusões e perspectivas futuras.

A presente tese foi desenvolvida no Laboratório de Modelagem, Simulação
e Controle de Processos (LMSCP) do Programa de Engenharia Química (PEQ)
do Instituto Alberto Luiz Coimbra de Pós-Graduação e Pesquisa em Engenharia
(COPPE). O autor agradece à instituição pela estrutura e suporte e à Coordenação
de Aperfeiçoamento de Pessoal de Nível Superior (CAPES) e à Petrobras pelas bolsas
de estudos fornecidas durante a realização do trabalho.
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Capítulo 2

Referencial teórico e revisão da
literatura

Neste capítulo são apresentados a revisão da literatura e o referencial teórico do
trabalho proposto. Trata-se em específico do monitoramento de processos industriais
baseado em dados, com ênfase no desenvolvimento histórico das várias metodologias,
na base teórica das principais técnicas, nas aplicações em tempo real reportadas
na literatura, nas ferramentas e dados disponíveis abertamente na literatura e nas
oportunidades de sinergia com outros domínios do conhecimento.

O capítulo está estruturado como segue. Inicia-se na Seção 2.1 com um
breve resumo histórico, em que se discute de forma ampla a evolução da área
de monitoramento de processos industriais ao longo dos séculos XX e XXI. Na
Seção 2.2 é introduzido o procedimento de monitoramento univariado. Na Seção
2.3 são discutidas a necessidade do monitoramento multivariado e o problema da
colinearidade da matriz de dados que surge nesse contexto. A principal solução para
o problema, a modelagem em variáveis latentes, é apresentada na Seção 2.4. As cada
vez mais relevantes técnicas baseadas em aprendizado de máquina são apresentadas
na Seção 2.5. Na Seção 2.6 é apresentado um levantamento de aplicações reais de
técnicas de monitoramento baseado em dados reportadas na literatura. Nas Seções
2.7 e 2.8 apresentam-se as principais ferramentas computacionais e benchmarks,
respectivamente, utilizadas pela comunidade de monitoramento de processos. Na
Seção 2.9 apresenta-se uma revisão sobre caracterização e tratamento de dados de
processo, uma etapa que se mostra fundamental durante a implementação de um
sistema de monitoramento. Na Seção 2.10 discutem-se as oportunidades mapeadas
de sinergia de outros domínios do conhecimento com a área de monitoramento de
processos. Na Seção 2.11 apresenta-se um levantamento de estudos envolvendo
integração humano-máquina em monitoramento. Na Seção 2.12 são apresentadas as
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considerações finais.

No Apêndice A encontram-se listados em ordem cronológica e brevemente
descritos os principais livros e artigos de revisão, que apresentam visões globais e
comparações, utilizados como referência para a escrita deste capítulo.

2.1 Breve resumo histórico

O termo monitoramento de processos, em sua aplicação cotidiana e na prá-
tica de engenharia, pode ter um sentido bastante amplo. O dicionário on-line
https://www.dictionary.com/ apresenta uma definição bem adequada para o presente
contexto:

monitorar: “observar, gravar ou detectar (uma operação ou condição)
com instrumentos que não têm efeito na operação ou na condição”.

Nesse sentido, o monitoramento dos processos industriais acontece desde que
eles foram inventados, mesmo que na forma do simples acompanhamento da condição
do processo pelos operadores e engenheiros responsáveis.

SHEWHART (1926, 1931), durante trabalho no Bell Telephone Laboratories,
propôs o conceito de cartas de controle, ferramentas gráficas que, com embasamento
em conceitos estatísticos, permitem o monitoramento de variáveis importantes do
processo com o objetivo de detectar qualquer evento associado a variações de causa
especial (em contraste às variações de causa comum, aquelas inevitáveis e que sempre
ocorrem durante a operação de um processo). Esse é considerado o marco fundador
da área de monitoramento estatístico de processos (MONTGOMERY, 2012).

Outro marco importante foi a proposição da estatística T 2 por HOTELLING
(1947), ferramenta que possibilitou pela primeira vez a análise de múltiplas variáveis
(e suas interações) de forma simultânea. Esse trabalho constitui o início da área de
monitoramento estatístico multivariado de processos (DAS et al., 2012).

Apesar de Hotelling ter introduzido a base teórica para o monitoramento
multivariado em 1947, apenas no fim da década de 1980 essa aplicação se disseminou,
por conta principalmente de dois fatores: (i) a popularização do uso de computadores
e (ii) a proposição da aplicação da técnica PCA (análise em componentes principais)
para fins de monitoramento (WISE et al., 1988), o que deu início à aplicação da
modelagem em variáveis latentes no contexto do monitoramento, como descrito na
Seção 2.4.
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Da década de 1990 em diante, a aplicação de variáveis latentes para modela-
gem dos dados tornou-se a metodologia padrão para a abordagem do problema de
monitoramento multivariado baseado em dados, como evidenciado em muitos artigos
de revisão e de visão global da época (MACGREGOR e KOURTI, 1995; QIN, 2003;
WISE e GALLAGHER, 1996).

A partir da década de 2000, o avanço da capacidade computacional vem fazendo
com que abordagens baseadas em aprendizado de máquina3 ganhem cada vez mais
relevância, especialmente por conta da capacidade em lidar com grandes conjuntos
de dados e com a identificação de padrões complexos (MD NOR et al., 2019; QIN e
CHIANG, 2019).

Monitoramento baseado em modelos fenomenológicos

O monitoramento baseado em modelos fenomenológicos, desenvolvido a partir
da década de 1970 (DAS et al., 2012), é utilizado quando se dispõe de um modelo fe-
nomenológico que descreve adequadamente o processo. Nesses casos, uma quantidade
relativamente baixa de dados é necessária para a construção do sistema de monitora-
mento, em contraste com os métodos baseados em dados, que requerem quantidades
massivas de dados e consequente esforço computacional para o processamento e
tratamento (TIDRIRI et al., 2016). No entanto, quanto maior é a complexidade do
processo a ser monitorado, maior também é a dificuldade para desenvolver ou aplicar
um modelo fenomenológico para fins de monitoramento (CHIANG et al., 2001).

Os métodos baseados em modelos fenomenológicos podem ser classificados
como (i) baseados em estimação de parâmetros, (ii) em observadores e (iii) em
relações de paridade (DAS et al., 2012). De modo geral, esses métodos estabelecem
uma comparação entre o comportamento observado do processo e o descrito pelo
modelo, sendo a falha detectada quando os comportamentos não coincidem. O
presente trabalho, por tratar exclusivamente do monitoramento baseado em dados,
não abordará esses métodos. Caso o leitor ou leitora tenha interesse na literatura
dessa área específica, pode consultar as excelentes revisões realizadas por DAS et
al. (2012); DING et al. (2011); ISERMANN (2005); LI et al. (2020c); TIDRIRI et
al. (2016); VENKATASUBRAMANIAN et al. (2003b); ZHONG et al. (2018). Para
trabalhos sobre abordagens híbridas, que mesclam métodos baseados em modelos
fenomenológicos e em dados, pode-se consultar BIKMUKHAMETOV e JÄSCHKE
(2020); BRADLEY et al. (2022); DESTRO et al. (2020); HASSANPOUR et al. (2020);

3Apesar da evidente diferença histórica, é possível classificar os métodos de modelagem em
variáveis latentes também como algoritmos de aprendizado de máquina (QIN e CHIANG, 2019).
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RAJULAPATI et al. (2022); SANSANA et al. (2021); SOARES (2022); TIDRIRI et
al. (2016); YANG et al. (2020b).

É importante ressaltar que a grande maioria dos métodos de monitoramento
baseado em dados também utilizam modelos, embora estes apresentem natureza
empírica e sejam construídos a partir dos dados.

Nota sobre nomenclatura

O termo “monitoramento de processos” muitas vezes é usado como sinônimo de
“controle estatístico de processos”. Esse uso parece ser derivado do termo “controle
estatístico de qualidade”, que surgiu historicamente com os trabalhos de Shewart
(SHEWHART, 1926, 1931). KOURTI (2002) interpreta a diferença entre os termos
como resultante da diferença entre as variáveis incluídas na análise: o controle
estatístico de processos analisa as variáveis de processo, além das de qualidade, o
que aumenta significativamente a capacidade de diagnóstico dos comportamentos
anormais das próprias variáveis de qualidade.

Na área de engenharia, o termo “controle” é mais empregado no sentido de
“controle automático”, em que o objetivo é automatizar a manutenção de condições de
operação frente à perturbações e mudanças que ocorrem rotineiramente no processo
(CHIANG et al., 2001). Por esse motivo, no presente texto o termo utilizado
preferencialmente é “monitoramento de processos”.

Para uma proposta consistente de definições e terminologias em língua portu-
guesa na área de monitoramento de processos, consultar SARTORI et al. (2012).

2.2 Monitoramento univariado

O monitoramento univariado é efetuado por meio de cartas de controle, dentre
as quais as pioneiras e mais usadas são as cartas de Shewhart (SHEWHART, 1926,
1931). Essas cartas se destinam a monitorar valores de referência e variabilidades
das variáveis de qualidade. A hipótese básica é de que o processo está estável (ou, de
acordo com o jargão, “sob controle estatístico”) se cada uma dessas variáveis segue
uma distribuição normal com média e variância constantes. Desse modo, duas cartas
são construídas para cada variável: uma para a média e outra para o desvio-padrão.

Várias regras heurísticas podem ser propostas para determinar quando uma va-
riável indica instabilidade estatística no processo, como as regras de Nelson (NELSON,
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1984), aplicadas por exemplo à carta de média:

• 1: um ponto se encontra a mais que três desvios-padrão da média;

• 2: nove ou mais pontos em sequência se encontram do mesmo lado em relação
à média;

• 3: seis ou mais pontos em sequência evoluem em um mesmo sentido (continua-
mente aumentando ou diminuindo);

• 4: catorze ou mais pontos em sequência alternam em sentido;

• 5: dois (ou três) de uma sequência de três pontos estão a mais que dois
desvios-padrão da média, no mesmo sentido;

• 6: quatro (ou cinco) de uma sequência de cinco pontos estão a mais que um
desvio-padrão da média, no mesmo sentido;

• 7: quinze pontos em sequência estão a um desvio padrão da média;

• 8: oito pontos em sequência se encontram a mais que um desvio padrão da
média, em ambos os lados em relação à média.

Todas essas regras podem ser justificadas com base na Teoria Estatística. Por
exemplo, sob a hipótese da distribuição normal, a situação descrita na primeira
regra corresponde a uma probabilidade de ocorrência de apenas 0,3% (SCHWAAB
e PINTO, 2007)4. As três primeiras regras são análogas aos conhecidos alarmes
de outlier, bias e drift, respectivamente (CÂMARA, 2018). A Figura 2.1 mostra o
exemplo de uma carta de Shewhart para a média, com violação da regra de Nelson
no 8. Na Figura 2.1, UCL e LCL referem-se a upper control limit e lower control
limit, respectivamente, correspondentes ao valor típico de três vezes o desvio-padrão
além da média.

As cartas de Shewhart tradicionais são úteis para a detecção de mudanças
grandes e abruptas de processo (DAS et al., 2012). Para detecção de mudanças
mais sutis, foram propostas várias cartas alternativas, dentre as quais se destacam a
CUSUM (PAGE, 1954) e a EWMA (ROBERTS, 1959), que utilizam informações
correntes e passadas recentes (FEITAL, 2011). A carta CUSUM envolve o cálculo
de somas cumulativas, enquanto a EWMA faz uso de uma média móvel ponderada
exponencialmente para diminuição do ruído.

4Justificativas para as demais regras podem ser encontradas utilizando as distribuições binomial
e de Poisson (NELSON, 1984).
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Figura 2.1: Ilustração da carta de Shewhart para a média, com violação da regra de
Nelson no 8 (GMCGLINN, 2008).

Apesar de o foco do presente trabalho ser o monitoramento multivariado, o
monitoramento univariado continua a constituir tema de pesquisas e aplicações
em várias áreas, inclusive na indústria de processos (BERLEMANN et al., 2019;
EISSA e HAMED, 2019; LIM e ANTONY, 2019; RAMESH e VASU, 2019; YAO
e CHAKRABORTI, 2020). Para detalhes sobre os fundamentos das técnicas de
monitoramento univariado, vale a consulta ao excelente livro de MONTGOMERY
(2012).

2.3 Monitoramento multivariado

O monitoramento univariado é suficiente apenas para a análise de variáveis que
não apresentam correlações entre si. A Figura 2.2 ilustra o porquê de a correlação entre
variáveis introduzir a necessidade da abordagem multivariada para o monitoramento.
O contorno ao redor da curva de pontos no espaço bidimensional consiste da região
de confiança bivariada induzida pela correlação. Se novos dados de processo estão
fora desse contorno, pode-se concluir que a correlação entre as variáveis foi quebrada,
o que corresponde a um comportamento anormal. Na Figura 2.2 percebem-se regiões
que se encontrariam dentro dos limites de controle univariados, mas fora do contorno
bivariado, evidenciando a limitação do monitoramento univariado.

Considera-se a partir daqui o caso genérico (multivariado). Se as observações
x ∈ Rm podem ser descritas por uma distribuição de probabilidades, regiões de
confiança são equivalente a contornos da distribuição para valores de probabilidade
fixos. Em particular, se a distribuição de probabilidades é a distribuição normal:

p(x) =
exp

(
−1

2
(x− µ)TΣ−1(x− µ)

)√
(2π)m|Σ|

, (2.1)
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Figura 2.2: Região de confiança para duas variáveis correlacionadas, ilustrando a
necessidade do monitoramento multivariado (FEITAL, 2011).

as regiões de confiança são hiperelipses, cujas equações têm a forma:

T 2 = (x− µ)TΣ−1(x− µ). (2.2)

Nas Equações 2.1 e 2.2, µ e Σ são o vetor de médias e a matriz de covariâncias
da distribuição, respectivamente.

A elipse representada por T 2 é comumente chamada e interpretada de duas
maneiras (MASON e YOUNG, 2002):

• distância de Mahalanobis, que define os lugares geométricos dos pontos estatis-
ticamente equidistantes da média µ (MAHALANOBIS, 1936);

• estatística T 2 de Hotelling, que é uma espécie de generalização da estatística
χ2 (HOTELLING, 1947).

A estatística T 2 pode ser utilizada para a determinação de regiões de confiança
multivariadas para fins de monitoramento. No entanto, para o cálculo é necessária
a inversão da matriz de covariâncias Σ, o que é difícil quando há alta correlação
entre as variáveis, tornando-se impossível no limite em que a correlação é igual (ou
próxima) a 1, por conta da consequente singularidade de Σ. A solução mais utilizada
para lidar com esse problema na indústria de processos é aplicar transformações nos
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dados que eliminam a correlação, por meio de técnicas de modelagem em variáveis
latentes.

2.4 Modelagem em variáveis latentes

A modelagem em variáveis latentes consiste em efetuar uma transformação nos
dados, de modo a expressá-los como um novo conjunto de variáveis que explicitam
características que se encontram ocultas (latentes) nos dados originais. A depender
de que características se deseja explicitar, várias técnicas podem ser propostas, dentre
as quais vale destacar (BLEI, 2014; BORGA et al., 1992; CHIANG et al., 2001;
RENCHER e CHRISTENSEN, 2012):

• Análise em componentes principais (principal component analysis, PCA):
gera-se um conjunto ortogonal de combinações lineares das variáveis originais,
com o objetivo de selecionar um subconjunto dessas combinações que sumariza
apropriadamente a variabilidade dos dados.

• Mínimos quadrados parciais (partial least squares, PLS)/Análise de
correlações canônicas (canonical correlation analysis, CCA): quando as
variáveis estão divididas a priori em duas categorias (a porção preditora e a
porção predita), geram-se dois conjuntos ortogonais de combinações lineares
das variáveis originais (um para cada categoria) com o objetivo de selecionar
as combinações lineares que melhor sumarizam a relação linear entre as duas
categorias.

PCA, PLS e CCA são as técnicas baseadas em dados mais utilizadas em
aplicações de monitoramento de processos industriais, pelo fato de essas técnicas
gerarem variáveis latentes ortogonais, o que elimina a correlação entre os dados,
característica recorrente em dados industriais (KOURTI, 2002).

A modelagem em variáveis latentes é tão predominante do ponto de vista
histórico que vários trabalhos que se propõem a apresentar ou revisar a literatura
de monitoramento baseada em dados tratam apenas desse tipo de metodologia
(CHIANG et al., 2001; KRUGER e XIE, 2012; MACGREGOR e CINAR, 2012; QIN,
2009, 2003, 2012; YIN et al., 2014a). Pode-se então inferir duas possibilidades de
visão tácita por parte desses autores: de que a área de monitoramento de processos
inteira é constituída apenas por esses métodos ou de que esses são os únicos métodos
dignos de atenção.
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MACGREGOR e CINAR (2012) são os únicos que forneceram uma justificativa
para essa preferência:

In this paper, we focus on the proper use of data-driven (empirical) models
for the monitoring, control and optimization of processes. In particular,
we focus on latent variable models because, as we will show, they provide
the proper structure to allow them to be built from plant data and be used
for monitoring, control and optimization.

Ao longo do artigo, os autores justificam a escolha argumentando que métodos
de modelagem em variáveis latentes são os únicos que modelam tanto a porção
preditora (X) quanto a porção predita (Y) de um conjunto de dados; todos os outros
métodos de regressão, segundo os autores, modelariam apenas o espaço Y, o que
equivaleria a assumir que o espaço X apresenta posto completo, hipótese raramente
concretizada em um cenário real. Por conta disso, os métodos de variáveis latentes
seriam os mais adequados para lidar com problemas de dados faltantes e seriam os
únicos métodos de monitoramento baseados em dados a proporcionarem modelos
únicos, interpretáveis e causais.

Várias objeções podem ser feitas a esse ponto de vista. A mudança para o
espaço de variáveis latentes não é a única maneira de lidar com a colinearidade na
matriz X. A própria não linearidade de alguns métodos de regressão pode diminuir
ou eliminar esse problema e, mesmo no contexto de métodos lineares, existem outras
estratégias para lidar com a colinearidade, como a seleção de subconjuntos e a
aplicação de métodos de penalização como ridge regression e Lasso (HASTIE et
al., 2009). Técnicas de reconciliação de dados também podem ser usadas, já que
permitem tratar de flutuações e incertezas tanto de X quanto de Y (ANDRADE
et al., 2022; CÂMARA et al., 2017; MENEZES et al., 2020; PRATA et al., 2009).
Além do mais, não parece haver na literatura qualquer trabalho publicado pelos
autores em que essa forte argumentação seja comprovada com resultados concretos.
Pode-se perguntar se a argumentação não reflete uma afeição pessoal dos autores
pelas técnicas, resultante da experiência de décadas de trabalho bem-sucedido com
sua aplicação.

Como a modelagem em variáveis latentes é uma metodologia originada do
domínio da estatística multivariada, muitos autores da área de monitoramento de
processos se referem a elas com termos como “multivariate statistical analysis”,
“statistical based approaches”, dentre outras (DAS et al., 2012; MD NOR et al., 2019).
Apesar de fazerem sentido do ponto de vista histórico, atualmente esses termos
podem causar confusão, já que o outro grande conjunto de técnicas de monitoramento
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(baseadas no aprendizado de máquina) também podem ser multivariadas e ter base
estatística5. Por esse motivo, este trabalho dará preferência ao termo “modelagem
em variáveis latentes”, com exceção de contextos em que se apresentem referências a
trabalhos da literatura.

A seguir, as principais técnicas de modelagem em variáveis latentes são descritas
do ponto de vista teórico e histórico, focando nos desenvolvimentos relacionados
ao monitoramento de processos. Uma novidade na presente descrição, em relação
à maioria das referências da literatura, diz respeito à apresentação focada nas
hipóteses que cada técnica traz em relação à natureza dos dados. Essas hipóteses
são fundamentais para caracterizar o uso das técnicas, embora sejam frequentemente
negligenciadas pela maior parte dos autores e dos usuários.

2.4.1 Análise em componentes principais (PCA)

PCA – Apresentação da técnica

O PCA foi proposto originalmente por PEARSON (1901), sendo que a primeira
aplicação na área de monitoramento de processos foi proposta apenas muito mais
tarde por WISE et al. (1988). A técnica efetua uma transformação linear no conjunto
de dados a ser analisado, de modo a gerar um conjunto ortogonal de combinações
lineares das variáveis originais, cujas direções são chamadas de componentes principais
(SHLENS, 2014). A depender da natureza dos dados, a expressão em termos de
componentes principais pode introduzir uma série de vantagens em relação à forma
original, que são descritas adiante.

O fato da técnica de PCA propor e aplicar uma transformação linear nos dados
introduz a primeira hipótese da técnica:

PCA, Hipótese 1: As variáveis latentes podem ser obtidas por meio da aplicação
de transformações lineares no conjunto de dados.

Seja um conjunto de dados X ∈ Rn×m, em que cada linha corresponde a uma
observação e cada coluna corresponde a uma variável medida. A transformação linear

5Outra ambiguidade semântica pode advir do fato de que certos modelos de aprendizado de
máquina, como os autocodificadores, podem ser também interpretados como modelos de variáveis
latentes (KONG et al., 2022).

14



efetuada pelo PCA pode ser representada por meio de uma mudança de base6:

T = XP, (2.3)

em que as colunas de P ∈ Rm×m, {p1, ..., pm}, denominadas de componentes
principais, representam uma nova base para expressar cada observação (linha) da
matriz X. As colunas de T ∈ Rn×m são as variáveis latentes e constituem projeções
das colunas de X na base {p1, ..., pm}.

Para escolher a nova base P, é preciso avaliar quais características da matriz
transformada T levam à melhor representação dos dados. Essa avaliação só é possível
se são enunciadas mais hipóteses acerca da natureza dos dados:

PCA, Hipótese 2: Há um grau de dependência linear entre as variáveis, o que
atrapalha a descrição da essência dos dados por conta da presença de informação
redundante e desnecessária.

PCA, Hipótese 3: Os dados possuem alta razão sinal/ruído7, o que significa que
as variâncias maiores apresentam maior importância relativa da informação.

A hipótese PCA-H2 indica que é desejável que as colunas de T sejam linearmente
independentes. Em outras palavras, a matriz de covariâncias empírica CT:

CT =
(T−T)

′
(T−T)

n− 1
, (2.4)

deve conter apenas termos diagonais. Na Equação 2.4, T é o vetor de médias das
colunas de T. Antes de prosseguir, é necessário para o desenvolvimento matemático
enunciar mais uma hipótese8:

PCA, Hipótese 4: Cada variável da matriz de dados apresenta média nula: X =

T = 0.

Nesse caso, a matriz de covariâncias de T toma a forma:

CT =
T

′
T

n− 1
. (2.5)

6Se a matriz de dados X estivesse arranjada no formato m× n, a transformação linear poderia
ser representada na intuitiva forma de um operador matricial P atuando sobre os dados: T = PX,
em que T ∈ Rm×n, no caso. Para mais detalhes, conferir SHLENS (2014).

7Na área de engenharia de sistemas em processos, o termo “sinal” é comumente utilizado para
descrever informações de natureza dinâmica, caracterizadas por variações mais lentas e maior
variância ao longo de períodos grandes de tempo.

8Na prática, força-se a validade dessa hipótese por meio de um processo conhecido como
centralização, em que se subtrai a média de cada variável.
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Fazendo uso da Equação 2.3, a Equação 2.5 é rescrita em termos da matriz de
componentes principais P:

CT = P
′
CXP. (2.6)

De acordo com o Teorema Espectral (IZENMAN, 2008), a matriz CX, por ser
simétrica, pode ser decomposta em valores e vetores característicos, na forma:

CX = EΛE
′
, (2.7)

em que E é a matriz que contém nas colunas os vetores característicos de CX e
Λ é uma matriz diagonal que contém os valores característicos de CX em ordem
decrescente de magnitude.

Para tornar a matriz CT diagonal, uma escolha conveniente para a nova base é
fazer P = E, já que, nesse caso, substituindo a Equação 2.7 na Equação 2.6, chega-se
a:

CT = Λ. (2.8)

Se válidas as hipóteses PCA-H2 e H3, essa escolha faz com que a matriz
transformada T esteja em uma forma muito conveniente do ponto de vista da análise
de dados, já que (i) a redundância causada pela dependência linear entre as variáveis
é eliminada e (ii) as variáveis estão organizadas em ordem decrescente de importância,
quantificada pelos valores de variância presentes na matriz diagonal CT.

É conveniente interpretar o PCA também do ponto de vista de um problema
de otimização. O primeiro componente principal p1 deve fazer com que a variável
latente t1 = Xp1 apresente máxima variância:

p1 = arg max
∥p∥2=1

{
(Xp)

′
Xp
}

= arg max
∥p∥2=1

{
p

′
X

′
Xp
}

= arg max
∥p∥2=1

{
p

′
CXp

}
= arg max

{
p

′
CXp

p′p

}
, (2.9)

em que na última igualdade, a restrição de norma unitária é relaxada quando se
divide a função objetivo por ∥p∥22. Os demais componentes principais podem ser
procurados nos sucessivos espaços ortogonais, deflacionando a matriz Cx com respeito
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a p (SHAWE-TAYLOR e CRISTIANINI, 2004).

A função objetivo na Equação 2.9 assume uma forma conhecida na matemática,
o quociente de Raylegh:

r(A,B,w) =
w

′
Aw

w′Bw
. (2.10)

Pode-se mostrar que os pontos críticos de r(A,B,w) correspondem à solução
do problema característico generalizado (BORGA et al., 1992; DE BIE et al., 2005):

Ae = λBe. (2.11)

Como na função objetivo em questão B = I, a Equação 2.11 se reduz a um
problema característico9 ordinário, o que é consistente com a dedução da Equação
2.8. As demais técnicas de modelagem em variáveis latentes são descritas adiante
nesta seção com base no problema característico generalizado definido na Equação
2.11.

PCA – Redução de dimensionalidade

Para fins de redução de dimensionalidade, é selecionada uma quantidade a de
componentes principais10 que acumulam certa porcentagem da variância explicada
(tipicamente, 90%), dando origem à matriz reduzida Pa ∈ Rm×a. A matriz de
variáveis latentes reduzida Ta ∈ Rn×a é obtida por:

Ta = XPa. (2.12)

De acordo com a hipótese PCA-H3, as variáveis mais relevantes são aquelas
que variam mais no espaço multivariado estudado. Portanto, a matriz Ta seria uma
representação mais eficiente e adequada dos dados, já que nela não estão presentes
as variáveis associadas às menores variâncias (correspondentes, segundo a hipótese,
aos ruídos de medição). Essa matriz pode ser projetada nas variáveis originais:

X̂ = TaP
′

a = X(PaP
′

a). (2.13)
9Pode-se mostrar que a decomposição característica aplicada à matriz de covariâncias Cx equivale

à decomposição singular aplicada à matriz de dados X (SHLENS, 2014). Na verdade, este último
procedimento é mais eficiente e estável do ponto de vista computacional, por evitar o cálculo de Cx.

10Para discussões sobre métodos de seleção do parâmetro a, consultar FADEL (2018); HIMES et
al. (1994); QIN e DUNIA (2000); SACCENTI e CAMACHO (2015); TAMURA e TSUJITA (2007);
VALLE et al. (1999); WU et al. (2022).
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Dessa maneira, recuperam-se na matriz X̂ as variáveis originais, mas contendo
apenas a variação dita principal do conjunto de dados, correspondente aos a primeiros
componentes principais. Nesse sentido, pode-se encarar o PCA como um filtro, já
que a transformação de X para X̂, em tese, reduz o nível de ruído do conjunto de
dados.

A diferença entre X e X̂ é a matriz residual E:

E = X− X̂ = X(I−PaP
′

a). (2.14)

Os subespaços gerados por X̂ e E são conhecidos por espaço principal e espaço
residual, respectivamente (CHIANG et al., 2001).

PCA – Monitoramento

No problema de monitoramento, a matriz de dados X a ser modelada é prove-
niente de uma série temporal. O objetivo da aplicação do PCA, no caso, é identificar
a estrutura do espaço principal durante um período normal de operação e usá-la
como referência para avaliação de novos pontos, de modo a verificar se a estrutura se
mantém.

Quando o processo que gera a série temporal é não estacionária, ou seja,
apresenta características dinâmicas e dependência com o tempo, o PCA pode não ser
capaz de identificar a estrutura do espaço principal. As variáveis latentes, no caso,
podem resultar autocorrelacionadas e possivelmente apresentar correlação cruzada
(KU et al., 1995). Sendo assim, para aplicar a forma básica do PCA em problemas
de monitoramento, é preciso enunciar a seguinte hipótese:

PCA, Hipótese 5: A matriz de dados é obtida a partir de um processo em estado
estacionário.

O procedimento de monitoramento utilizando PCA, nesse caso, pode ser efetu-
ado em duas etapas. A primeira etapa, chamada comumente de treino, consiste em
aplicar o PCA a um conjunto de dados de operação normal, o conjunto de treino. Os
resultados do treino são as matrizes de projeção Pa e de variâncias explicadas Λa.
Na segunda etapa, chamada comumente de teste, novas observações x são testadas
por meio da análise de estatísticas de monitoramento. As duas estatísticas mais
usadas são os índices T 2 e Q, descritos a seguir.

A estatística T 2, no contexto do PCA, consiste da aplicação da Equação 2.2 à
variável latente ta = P

′
ax (a projeção da observação x nos primeiros a componentes
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principais) (KETELAERE et al., 2015; KRUGER e XIE, 2012):

T 2 = t′aΛa
−1ta = x′PaΛa

−1P′
a.x (2.15)

A estatística T 2 indica uma medida global da variabilidade capturada pelo
modelo PCA nos primeiros a componentes principais, associada às variações sistemá-
ticas do processo (CHIANG et al., 2001). Portanto, no monitoramento, o aumento
no valor de T 2 em novas observações sugere a ocorrência de distúrbios de mesma
natureza que as variações identificadas pelo modelo PCA, ou seja, distúrbios nas
direções do plano descrito pelo modelo (KUNDU et al., 2017).

A estatística Q é definida como a distância euclidiana da observação x à
respectiva projeção no espaço principal, x̂ = (PaP

′
a)x:

Q = ||x− x̂||2 = ||(I−PaP
′
a)x||2 = (x− x̂)′(x− x̂) = x′(I−PaP

′
a)x. (2.16)

A estatística Q consiste do quadrado dos módulos dos erros de predição (re-
síduos) do modelo PCA, sendo por isso também conhecida como SPE (Square
Prediction Error). Essa estatística indica uma medida global da variabilidade não
capturada pelo modelo PCA (variabilidade presente no espaço residual), associada às
variações não usuais ou não explicadas do processo (CHIANG et al., 2001). Portanto,
no monitoramento, o aumento no valor de Q em novas observações sugere uma
mudança nas relações entre as variáveis (por exemplo, violação nas correlações), o
que resulta na quebra da estrutura capturada pelo modelo durante o treino. Em
outras palavras, o plano descrito pelo modelo PCA não inclui a direção do distúrbio
(KUNDU et al., 2017). Por conta da forma da Equação 2.16, estabelecer um limite
de detecção utilizando a estatística Q equivale a delimitar uma hiper-esfera como
região de confiança no espaço residual (LI e QIN, 2016).

O uso da estatística T 2, derivada da distribuição normal (Equação 2.1), impõe
a enunciação de mais uma hipótese:

PCA, Hipótese 6: O conjunto de dados X segue uma distribuição normal.

Em alguns casos, a estatística T 2 pode ser usada mesmo em situações que violem
a hipótese PCA-H6, por conta de as variáveis latentes serem combinações lineares
das variáveis originais; a hipótese, no caso, é de que sigam aproximadamente uma
distribuição normal devido ao Teorema do Limite Central (FUENTES-GARCÍA et al.,
2018), que estabelece que a soma de variáveis aleatórias se aproxima assintoticamente
da representação normal, à medida que o número de variáveis aumenta.
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Algumas referências consideram a normalidade como requisito intrínseco para
a aplicação da técnica PCA e não como referente à utilização da estatística T 2

para o monitoramento, como considerado no presente texto. Isso ocorre porque
essas referências aplicam e interpretam o PCA no contexto da (in)dependência
estatística11, enquanto no presente texto a discussão envolveu o conceito menos
rigoroso de (in)dependência linear (vide hipótese PCA-H2). Para garantir que a
independência linear entre as variáveis latentes do PCA equivalha à independência
estatística, é preciso enunciar alguma hipótese sobre a distribuição de probabilidades
dos dados. Pode-se mostrar que admitir que os dados seguem uma distribuição
normal é condição suficiente para garantir essa equivalência (MILMAN, 2018).

Essa questão é sutil e frequentemente fonte de confusões conceituais. Jonathon
Shlens, por exemplo, incluía a hipótese da normalidade nas primeiras versões de
seu excelente tutorial sobre PCA (SHLENS, 2005), mas a retirou nas versões mais
recentes (SHLENS, 2014). Como suporte à compreensão do assunto, vale a pena
a consulta a uma comparação sucinta e elucidativa entre os termos independência
linear, ortogonalidade e não correlação apresentada por RODGERS et al. (1984).
Para as diferenças entre os conceitos de dependência estatística e linear, pode-se
consultar SCHWAAB e PINTO (2007).

As estatísticas T 2 e Q do PCA podem ser usadas para as duas principais
atividades tradicionalmente associadas ao monitoramento de processos: detecção e
diagnóstico de falhas.

PCA – Detecção de falhas

De modo a efetuar a detecção de falhas, limites de controle devem ser deter-
minados para as estatísticas T 2 e Q. Para um nível de confiança α, os limites mais
usados são (KOURTI, 2019; KUNDU et al., 2017):

T 2
α =

a(n2 − 1)

n(n− a)
Fα(a,n−a), (2.17)

Qα = θ1

[
h0cα

√
2θ2

θ1
+ 1 +

θ2h0(h0 − 1)

θ21

]1/h0

, (2.18)

sendo :
11Duas variáveis x1 e x2 são ditas estatisticamente independentes se a densidade de probabilidade

conjunta p(x1,x2) = p(x1)p(x2).
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• Fα(a,n−a) o limite superior do percentil α da distribuição F de Fisher-Snedecor
(SCHWAAB e PINTO, 2007), com graus de liberdade a e n− a;

• θi =
∑m

j=a+1 λ
i
j;

• h0 = 1−
(
2θ1θ3
3θ22

)
;

• cα = 1,645 é o desvio normal correspondente ao percentil 1− α.

A Equação 2.17 decorre diretamente da Teoria Estatística clássica. A Equação
2.18 é baseada na aproximação da distribuição de formas quadráticas, tendo sido
primeiramente proposta por JACKSON e MUDHOLKAR (1979). Quando as hi-
póteses de normalidade assumidas não são válidas, as Equações 2.17 e 2.18 podem
não ser bem sucedidas, e limites de controle baseados nas características estatísticas
particulares de cada conjunto de dados devem ser propostos.

PCA – Identificação e Diagnóstico de falhas

Há certa confusão na literatura no que se refere às definições dos termos “iden-
tificação” e “diagnóstico” de falhas. CHIANG et al. (2001), por exemplo, definiram
identificação como a indicação das variáveis mais relevantes para o diagnóstico,
definido como a determinação da causa do estado anormal. Já QIN (2012) propôs
uma definição em que os significados dos termos estão invertidos: a identificação,
no caso, se refere à identificação de uma falha dentre um conjunto de possíveis
falhas conhecidas, enquanto o diagnóstico refere-se à identificação das variáveis que
contribuíram para a ocorrência da falha. No presente trabalho, a definição de QIN
(2012) será adotada.

Há vários métodos de diagnóstico no contexto do PCA, dentre os quais os mais
populares são os métodos de contribuições (ALCALA e QIN, 2011, 2009; CHIANG
et al., 2001; FUENTES-GARCÍA et al., 2018; VIDAL-PUIG et al., 2019). Esses
métodos têm como base a análise da contribuição de cada variável para o índice de
detecção. Para que sejam aplicados, é preciso enunciar mais uma hipótese:

PCA, Hipótese 7: No momento da falha, a magnitude da contribuição de uma
variável para o aumento do índice de detecção é proporcional à influência da variável
na ocorrência do evento anormal.

Os métodos de contribuições podem ser divididos em três grandes classes
(ALCALA e QIN, 2011):
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• contribuições decompositivas: decompõem o índice de detecção como a
soma das contribuições das variáveis;

• contribuições baseadas na reconstrução: consideram a contribuição da
variável como a magnitude da reconstrução do índice de detecção ao longo da
direção dessa variável;

• contribuições diagonais: em problemas multibloco, variáveis semelhantes
são agrupadas em blocos utilizando conhecimento de domínio para simplificar
cenários com muitas variáveis. Contribuições diagonais mantêm apenas os
termos de bloco no índice de detecção.

A título de ilustração, será apresentado o equacionamento da técnica mais
disseminada, o método de contribuições decompositivas. Os índices T 2 e Q podem
ser escritos na forma de um índice generalizado, idx:

idx = x′Mx, (2.19)

sendo:

• M = PaΛa
−1P′

a para idx = T 2;

• M = I−PaP
′
a para idx = Q.

A contribuição decompositiva da variável i, cdi, para o índice generalizado é
escrita como (ALCALA e QIN, 2011):

cdi = x′M1−βIiI
′
iM

βx, (2.20)

sendo Ii a i-ésima coluna da matriz identidade e 0 ≤ β ≤ 1. De acordo com a
escolha do parâmetro β, diversos graus de decomposição são definidos. Na literatura,
tradicionalmente utiliza-se β = 0 ou β = 1 sob o nome de “contribuição parcial” e
β = 1/2 sob o nome de “contribuição completa”.

Os métodos de contribuição mencionados, apesar do disseminado uso, podem
sofrer de um problema denominado na literatura como smearing-out effect (efeito
de espalhamento, em tradução livre). Nessa situação, primeiramente demonstrada
por WESTERHUIS et al. (2000), contribuições de variáveis afetadas pela falha
aumentam as contribuições de variáveis não afetadas. VAN DEN KERKHOF et
al. (2013) reportaram uma análise detalhada desse efeito, concluindo que ele é mais
pronunciado ao longo dos componentes principais. Os autores recomendaram a
aplicação de métodos de contribuição apenas no caso de haver uma interpretação
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física clara dos componentes principais; caso não haja essa interpretação, sugeriram
como alternativa para diagnóstico a utilização do desvio de cada variável em relação
ao valor esperado (o equivalente a um diagnóstico univariado). ALAKENT (2023)
propôs uma metodologia para reduzir o efeito de espalhamento por meio da aplicação
de um método de redução de dimensionalidade não linear.

PCA – Histórico e tendências

Das técnicas de monitoramento multivariado, o PCA é a mais estudada e
aplicada em sistemas simulados ou reais. Porém, em sua forma básica, como descrita
nas páginas anteriores, ela não se adequa a uma série de situações relevantes do
ponto de vista industrial. Isso levou a propostas de aprimoramento, sumarizadas nos
pontos a seguir.

• Processos em batelada: desde a popularização da aplicação do PCA, no
início da década de 1990, a adaptação para processos em batelada existe, por
meio da aplicação do multi-way PCA (KOSANOVICH et al., 1994; NOMIKOS
e MACGREGOR, 1994). Nessa técnica, transforma-se a matriz de dados de
dimensão n × m × b (em que a terceira dimensão b diz respeito às diversas
bateladas) em uma matriz bidimensional. Essa redução de dimensões pode
ocorrer tanto por tempo quanto por batelada (QIN, 2012). Para comparação
com outras estratégias usadas para monitoramento de processos em batelada,
como a análise em fatores paralelos e decomposição trilinear, recomenda-se a
consulta aos artigos de comparação publicados por CAMACHO et al. (2009);
WESTERHUIS et al. (1999); WISE et al. (1999) e aos artigos de revisão
publicados por RENDALL et al. (2019); YAO e GAO (2009). Uma técnica que
parece interessante, mas não foi citada nessas revisões, é a 2D-PCA (LU et al.,
2005; ZHU et al., 2020a), em que se monitoram separadamente as dinâmicas
relacionadas às variáveis e às bateladas.

• Dinâmica: quando o processo analisado viola a Hipótese PCA-H5, não se
encontrando em estado estacionário e apresentando características dinâmicas
(como dependência temporal e autocorrelação), as regiões de confiança proveni-
entes das estatísticas de monitoramento do PCA resultam muito largas (QIN,
2012). Isso pode levar a altas taxas de falhas não detectadas. A estratégia mais
adotada para lidar com esse problema é a expansão da matriz de dados com os
valores das variáveis originais defasados no tempo, como proposto por KU et
al. (1995), o que equivale a ajustar um modelo auto-regressivo aos dados. A
principal vantagem dessa abordagem é a simplicidade. As desvantagens são
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(DONG e QIN, 2018b): (i) aumento no número de parâmetros e componentes
principais, eliminando umas das principais vantagens do PCA, que é a redução
de dimensionalidade; (ii) falta de uma representação explícita da relação entre
as variáveis latentes e as originais; (iii) falta de relação entre as variáveis latentes
e o conteúdo dinâmico dos dados. Uma tendência recente para reduzir essas
desvantagens são os métodos que criam componentes principais explicitamente
dinâmicos (DONG e QIN, 2018b; LI et al., 2011, 2014). Em especial, o método
DiPCA (Dynamic-inner PCA), proposto por DONG e QIN (2018a,b), é parti-
cularmente interessante por conta da separação das variáveis latentes em dois
grupos: um conjunto de séries temporais principais e um resíduo com pouca ou
nenhuma autocovariância, que pode ser tratado como um conjunto de dados
estáticos por métodos tradicionais (como o próprio PCA). Ainda em relação ao
DiPCA, vale ressaltar os trabalhos de GUO et al. (2020), que o utilizaram para
montar uma estrutura sequencial para extração e modelagem de características
dinâmicas e não lineares dos dados, e LU e HUANG (2020), que o aplicaram
no problema de segmentação de séries temporais, com o objetivo de gerar
subsequências de acordo com mudanças na dinâmica. Outra estratégia para
lidar com a dinâmica, especialmente adequada para aplicação em processos
com drifts ou mudanças de pontos de operação, é a utilização de algoritmos
adaptativos, que se ajustam automaticamente a mudanças nas estruturas de
média, variância e/ou correlação nos dados (QIN, 2012). Nesse contexto, RPCA
(PCA recursivo), MW-PCA (moving window PCA) e EWMA-PCA (exponen-
tially weighted moving average PCA) são três exemplos bastante aplicados
(GALLAGHER et al., 1997; JENG, 2010; KETELAERE et al., 2015; LI et
al., 2000; WOLD, 1994). Uma revisão sobre avanços recentes de métodos para
monitoramento de processos dinâmicos foi publicada por ALDRICH (2019).

• Não linearidade: há duas grandes classes de estratégias tradicionalmente
utilizadas para incorporar não linearidade ao PCA. A primeira é o uso de
redes neurais, como proposto por (i) KRAMER (1991), que se baseia em
redes associativas; (ii) DONG e MCAVOY (1996), que combina redes ao uso
do algoritmo de curvas principais (HASTIE e STUETZLE, 1989); (iii) JIA
et al. (2000), que aplica ao monitoramento uma rede chamada IT-net (TAN
e MAYROVOUNIOTIS, 1995); (iv) LIU et al. (2011), que combina redes à
técnica SVDD (support vector data description), um método de aprendizando
de máquina descrito na Seção 2.5.4. A segunda estratégia é o uso da técnica
kernel -PCA (KPCA)12, desenvolvida por SCHOLKOPF et al. (1998), aplicada
na área de monitoramento por LEE et al. (2004a) e CHOI et al. (2005) e

12Uma explicação do conceito de kernel é apresentada na Seção 2.5.4, no contexto da aplicação a
métodos do tipo máquina de vetores suporte.
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posteriormente desenvolvida, por exemplo, por BERNAL-DE LÁZARO et al.
(2022); DENG et al. (2013, 2018a,b); JIANG e YAN (2014, 2018); WANG et
al. (2022a); YAO e WANG (2015). Além dessas duas estratégias principais,
há outras estratégias para adaptação do PCA para não linearidade, como
por exemplo o uso do algoritmo genético (HIDEN, 1997). Revisões sobre
aplicações da técnica kernel em monitoramento de processos foram publicadas
recentemente por PILARIO et al. (2019), APSEMIDIS et al. (2020) e PANI
(2022).

• Multimodalidade: para lidar com a multimodalidade, podem ser utilizados
algoritmos de agrupamento (ou clustering, como é mais comumente referenciado)
para discriminar os modos de operação (QUIÑONES-GRUEIRO et al., 2019).
A estratégia mais simples é a identificação dos grupos a priori por meio de
conhecimento prévio sobre o processo ou com algoritmos especializados, seguida
da construção de modelos PCA individuais para cada grupo (QIN, 2012). Outra
estratégia popular é o uso de modelos de mistura gaussianos, como proposto por
CHEN e ZHANG (2010); CHEN et al. (2006); CHOI et al. (2004); FEITAL et
al. (2013); LYU et al. (2023), que levam à identificação automática dos grupos
na etapa de treinamento do PCA. Uma ampla revisão sobre monitoramento de
processos multimodais foi publicada por QUIÑONES-GRUEIRO et al. (2019).

• Múltiplas escalas de tempo: BAKSHI et al. (1994) foi o primeiro a propor
a análise de dados de processo em diferentes escalas de tempo, utilizando
uma metodologia de aplicação de wavelets para o processamento de dados,
descrita por RIOUL e VETTERLI (1991). KOSANOVICH e PIOVOSO (1997);
KOSANOVICH (1997) utilizaram essa abordagem para pré-processar dados
antes da aplicação do monitoramento com PCA. BAKSHI (1998) integrou
PCA e wavelets em um só método, chamado de MSPCA (multiscale PCA),
que funciona gerando um modelo PCA para cada uma das escalas de tempo
de interesse e depois juntando os modelos para criação de um único modelo
multiescala. Desde esse trabalho, vários estudos e aplicações foram reportados,
utilizando ou adaptando essa abordagem. Por exemplo, YOON e MACGRE-
GOR (2001) e MISRA et al. (2002) estenderam a metodologia para o problema
de diagnóstico; ARADHYE et al. (2003) apresentaram uma análise teórica
da metodologia; YOON e MACGREGOR (2004) utilizaram a metodologia
para geração de gráficos de contribuição; REIS e SARAIVA (2006) analisaram
dados com características de multi-resolução; e ZHANG e MA (2011) juntaram
a abordagem multiescala com a técnica de kernel para modelagem da não
linearidade. Trabalhos recentes incluem a aplicação em processos de múltiplas
unidades e em batelada (ALAWI et al., 2015), a integração com o teste de razão
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de verossimilhança generalizada (SHERIFF et al., 2017) e o uso em conjunto
com técnicas de kernel para se lidar com não linearidades (NAWAZ et al.,
2020). Amplas revisões sobre a aplicação de métodos multiescala em análise de
dados de processo foram publicadas por REIS (2019) e NAWAZ et al. (2022).

• Múltiplas unidades e/ou estágios: para lidar com essa questão de maneira
descentralizada, as estratégias mais usadas são os métodos multibloco, como
CPCA (consensus PCA) e HPCA (hierarchical PCA) (QIN, 2012). Nesses
métodos, a matriz de dados é dividida em vários blocos, com o objetivo de
obter informação local e global simultaneamente. Um importante marco foi o
trabalho de QIN et al. (2001), em que se demonstrou a equivalência algorítmica
entre os métodos regulares e multibloco. Uma tendência recente é o desen-
volvimento de esquemas totalmente baseados em dados para particionamento
das unidades/estágios (HUANG e YAN, 2018). Trabalhos a destacar incluem
os de GE e SONG (2013a), em que se propôs a construção de sub-blocos ao
longo dos componentes principais; JIANG e YAN (2015), em que se combinou
agrupamento espectral baseado em informação mútua, inferência bayesiana e
KPCA para lidar com a não linearidade; HUANG e YAN (2018), em que se
combinou KPCA com SVDD, resultando em um método capaz de determinar
as variáveis independentes do processo; e CAO et al. (2021), em que se propôs
um método híbrido para categorização de variáveis. Duas amplas revisões sobre
monitoramento distribuído/de toda a planta foram publicadas por GE (2017)
e JIANG et al. (2019).

• Tratamento dos erros: no caso dos erros de processo não serem independentes
e identicamente distribuídos, é útil integrar a técnica com informações de
densidade de probabilidade das variáveis para uma modelagem mais efetiva do
espaço residual (FEITAL, 2011; MONTEIRO et al., 2017). Abordagens para
esse problema incluem o PCA probabilístico (TIPPING e BISHOP, 1999), PCA
bayesiano (GE e SONG, 2010) e MLPCA (maximum likelihood PCA) (CHOI et
al., 2005; FEITAL et al., 2010; NARASIMHAN e SHAH, 2008; WENTZELL e
LOHNES, 1999; WENTZELL et al., 1997). Vale destacar que o tratamento de
dados heterocedásticos (com variância dependente do tempo ou das condições
de operação) pode ser efetuado com MLPCA (FEITAL, 2011) ou regressão em
componentes principais (MONTEIRO et al., 2021). Uma proposta interessante
nesse sentido é a unificação da metodologia PCA com a de reconciliação de
dados, como reportado por NARASIMHAN e BHATT (2015).

• Baixa qualidade dos dados: para lidar com problemas na qualidade dos
dados, tipicamente relacionados a observações faltantes ou espúrias, uma
classe de técnicas denominadas de PCA robusto foi desenvolvida. Trabalhos
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pioneiros incluem WALCZAK e MASSART (1995); XIE et al. (1993) e algumas
aplicações/extensões representativas podem ser encontradas nas aplicações de
JIN et al. (2006); LEE e LEE (2015); THARRAULT et al. (2008); WANG e
ROMAGNOLI (2005); XIAO et al. (2019); ZHENG et al. (2020); ZHONG et
al. (2022). Um fato curioso é a disseminação da aplicação do PCA robusto
nas áreas de visão computacional, processamento de imagens e monitoramento
por vídeo (BOUWMANS e ZAHZAH, 2014). Uma revisão sobre a aplicação
do PCA a dados de processo com observações faltantes foi publicada por
SEVERSON et al. (2017). Uma discussão interessante, em que se compara o
PCA a outros métodos robustos, sob a perspectiva big data, foi publicada por
ZHU et al. (2018). Para uma revisão em forma de tutorial sobre a aplicação
de modelagem probabilística em variáveis latentes para a análise de dados de
processo, consultar GE (2018).

2.4.2 Mínimos quadrados parciais (PLS) e análise de correla-

ções canônicas (CCA)

PLS e CCA são duas técnicas que, em linhas gerais, compartilham o mesmo
objetivo: gerar dois conjuntos ortogonais de combinações lineares das variáveis
originais (um para cada categoria de variáveis, preditoras e preditas, definidas a
priori), com o objetivo de selecionar as combinações lineares que melhor sumarizam
a relação linear entre as duas categorias (BORGA et al., 1992; DE BIE et al., 2005;
SHAWE-TAYLOR e CRISTIANINI, 2004). O CCA foi primeiramente proposto
por HOTELLING (1936) e o PLS foi originalmente proposto por WOLD (1966).
O PLS é amplamente utilizado na quimiometria, sendo essa a provável razão da
predominância nos trabalhos da área de monitoramento de processos13. A preferência
pelo PLS em relação ao CCA na quimiometria, no entanto, vem sendo contestada,
como exemplificado por GATIUS et al. (2017).

As seguintes hipóteses acerca da natureza dos dados são compartilhadas por
ambas as técnicas:

PLS/CCA, Hipótese 1: As variáveis latentes podem ser obtidas por meio da
aplicação de transformação linear no conjunto de dados.

PLS/CCA, Hipótese 2: O conjunto de dados pode ser dividido a priori em duas
classes, o conjunto preditor X e o conjunto predito Y.

13O PLS também é popular em outras áreas, sendo por exemplo o modelo baseado em dados
mais utilizado no setor biofarmacêutico (BANNER et al., 2021).
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PLS/CCA, Hipótese 3: Em cada um dos conjuntos X e Y, há um grau de depen-
dência linear entre as variáveis, o que atrapalha a descrição da essência dos dados
por conta da presença de informação redundante e desnecessária.

PLS/CCA, Hipótese 4: Há uma relação linear latente entre o conjunto X e o
conjunto Y, que é de interesse que seja explicitada.

A diferença entre o PLS e o CCA está na forma de obter a relação linear latente
citada na hipótese PLS/CCA-H4: enquanto o PLS busca as direções que maximizam
a covariância entre X e Y, o CCA busca as direções que maximizam a correlação
entre X e Y (BORGA et al., 1992):

PLS, Hipótese 5: A relação linear latente da hipótese 4 é melhor representada nas
direções que maximizam a covariância entre X e Y.

CCA, Hipótese 5: A relação linear latente da hipótese 4 é melhor representada
nas direções que maximizam a correlação entre X e Y.

Por último, mais uma hipótese compartilhada, necessária para o desenvolvi-
mento matemático das técnicas:

PLS/CCA, Hipótese 6: Cada variável das matrizes de dados apresenta média
nula: X = Y = 0.

Assim como o PCA, os problemas PLS e CCA podem ser postos na forma da
maximização do quociente de Raylegh.

No caso PLS:

p1,x,p1,y = arg max
∥p∥2=1

 pT
xCxypy√

pT
xpx

√
pT
ypy

 . (2.21)

No caso CCA:

p1,x,p1,y = arg max
∥p∥2=1

 pT
xCxypy√

pT
xCxpx

√
pT
yCypy

 . (2.22)

Isso permite que os problemas sejam resolvidos utilizando o contexto do pro-
blema característico generalizado, Equação 2.11 (DE BIE et al., 2005). As estatísticas
de monitoramento T 2 e Q são elaboradas de forma análoga às do PCA. Para uma
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descrição detalhada, recomenda-se a consulta a CHIANG et al. (2001) ou JIANG et
al. (2019).

Não parece haver um consenso sobre em que situações deve-se usar o PLS ou
o CCA. Por exemplo, CHEN (2017), ZHANG et al. (2018) e JIANG et al. (2019)
indicam o CCA para modelar relações de entrada e saída e o PLS para monitoramento
de variáveis de qualidade (medidas com mais dificuldade ou com atraso em relação
às variáveis de processo). ZHANG et al. (2018) acrescentam ainda que o CCA é
geralmente aplicado em um nível local, específico do processo, enquanto PCA e PLS
são aplicados em um nível global, abrangendo toda a planta. Já SHAWE-TAYLOR
e CRISTIANINI (2004), do domínio da ciência da computação, afirmam que o PLS
é adequado para obter relações entre representações de entrada e saída e que o
CCA é adequado para obter relações entre diferentes representações de um mesmo
conjunto de dados. Uma abordagem possível para comparação envolve o estudo da
relação matemática entre o PLS e o CCA; BARKER e RAYENS (2003), por exemplo,
encaram o PLS como um CCA penalizado, sendo as penalizações representadas por
um modelo PCA no espaço X e um modelo PCA no espaço Y.

Também há confusão na literatura no que se refere à nomenclatura dessas
técnicas. O acrônimo PLS, por exemplo, pode ter dois significados: partial least
squares, o nome original, ou projection to latent structures, uma reinterpretação
(ABDI, 2010). Além do mais, há muitas variantes do PLS (ROSIPAL e KRÄMER,
2006), e muitas vezes não fica claro a qual delas está sendo feita a referência quando
se usa a sigla. O termo canonical correlation analysis (CCA) é usado como sinônimo
de canonical variate analysis (CVA) em algumas referências (CHIANG et al., 2001;
DING, 2014). CVA, porém, é melhor entendido e aceito na literatura como a
aplicação da metodologia do CCA para a identificação de subespaços, de modo
a encontrar uma combinação linear de entradas e saídas passadas que seja mais
preditivas das saídas futuras (LI et al., 2022d; SEVERSON et al., 2016). Sendo assim,
o CVA possui um sentido bem mais restrito, já que, do ponto de vista matemático,
nada na técnica CCA impõe a aplicação nesse contexto específico. A confusão
aumenta quando se analisa a literatura de outros domínios: por exemplo, em um
livro sobre ecologia, GITTINS (1985) define o CVA como uma aplicação do CCA
em que são adicionadas ao conjunto de dados variáveis com valores arbitrários, a
quais são atribuídos significados pelo analista, de modo a incluir artificialmente
alguma característica dos dados na análise (informações sobre classes, dentre outras).
Essa é uma definição do termo completamente alheia ao que se discute nas áreas de
quimiometria e monitoramento de processos.

O histórico e as tendências das técnicas PLS/CCA, em especial do PLS, seguem
as mesmas linhas do desenvolvimento do PCA. Trabalhos vêm sendo desenvolvidos
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para aplicações em processos:

• em batelada (AGARWAL et al., 2022a; CHEN e LIU, 2002; FERRER et al.,
2008; GREGERSEN et al., 1997; KOURTI et al., 1995; VAN KOLLENBURG
et al., 2020; ZHANG e BAO, 2023);

• com dinâmica (CHEN e LIU, 2002; DONG e QIN, 2015, 2020; LAN et al.,
2020; LAVOIE et al., 2019; LIU et al., 2014b; LOU et al., 2020, 2023; QIN,
1998; QIN et al., 2021; QIN e MCAVOY, 1996; WANG et al., 2003; XU e ZHU,
2020; YANG et al., 2020a; ZHANG e LUO, 2020; ZHANG et al., 2023b; ZHU,
2020; ZHU et al., 2020b);

• com não linearidade (CHEN e WANG, 2021; CHU et al., 2022; KONG et al.,
2023; PENG et al., 2020b; WU et al., 2020b; ZHANG e LUO, 2021; ZHANG e
MA, 2011; ZHANG et al., 2010);

• com multimodalidade (CHEN et al., 2021; SUN e WANG, 2021; ZHANG et
al., 2023a; ZHAO et al., 2006);

• com múltiplas escalas de tempo (BOTRE et al., 2017; LEE et al., 2009; TEP-
POLA e MINKKINEN, 2000; ZHANG e MA, 2011);

• com múltiplas unidades e/ou estágios (CHEN et al., 2020b; CHOI e LEE,
2005; FUENTE et al., 2023; JIANG e YAN, 2020; KOURTI et al., 1995;
MACGREGOR et al., 1994; QIN et al., 2001; SONG et al., 2020; SUN, 2020;
ZHANG et al., 2010; ZHU et al., 2022);

• com tratamento dos erros (LI et al., 2017b, 2018a; QIN et al., 2022; ZHENG
et al., 2016);

• com dados de baixa qualidade (CHENG et al., 2021; LEE et al., 2007; LI et
al., 2018a; YI et al., 2013; YIN et al., 2014c).

Além do mais, tópicos novos vêm surgindo, como o estudo do efeito do tamanho
do conjunto de dados na estrutura do modelo, proposto por LI et al. (2020f). Para
uma revisão ampla da técnica CCA, recomenda-se a leitura de YANG et al. (2021b).

2.4.3 Outras técnicas

Como afirmado anteriormente, PCA e PLS/CCA são as mais aplicadas técnicas
de modelagem em variáveis latentes no contexto do monitoramento de processos. No
entanto, outras técnicas existem, dentre as quais vale destacar:
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• Análise discriminante de Fisher (Fisher discriminant analysis, FDA):
proposta por FISHER (1936), essa técnica admite que as variáveis estão dividi-
das a priori em duas categorias, devendo-se gerar um conjunto ortogonal de
combinações lineares das variáveis originais que melhor separa essas categorias.
O FDA pode ser mais eficaz quando há dados sobre a operação normal e
múltiplos casos de falha (QIN, 2012). Exemplos de aplicação do FDA em
problemas de monitoramento podem ser consultados em ADIL et al. (2016);
CHO (2007); DENG et al. (2016); FENG et al. (2016); HE et al. (2005, 2009);
JIA et al. (2020); JIANG et al. (2015); LOU et al. (2022); MD NOR et al.
(2015, 2017); SHANG et al. (2021); WANG et al. (2009); ZHONG et al. (2014).
Para mais detalhes sobre a técnica, vale a consulta a CHIANG et al. (2001).

• Análise em componentes independentes (Independent component analysis,
ICA): proposto por JUTTEN e HERAULT (1991), o ICA gera um conjunto
de combinações lineares das variáveis originais de modo que a independência
estatística entre as combinações seja máxima. O ICA é considerado uma
alternativa para o PCA na hipótese de que a distribuição dos dados não é
normal (ZHANG et al., 2014). Aplicações no monitoramento de processos são
recentes, tendo os primeiros trabalhos sido propostos no começo da década
de 2000 (ALBAZZAZ e WANG, 2004; KANO et al., 2003, 2004; LEE et al.,
2003, 2004b,c). Exemplos de avanços subsequentes podem ser consultados em
CHEN e YU (2014); HSU et al. (2010a,b,c); LI et al. (2017c); LUGHOFER et
al. (2020); XU et al. (2021a, 2023a); XU e DENG (2016); ZHU et al. (2017).
Em particular, ZHANG et al. (2016) propuseram um interessante método para
escolha automática da aplicação exclusiva ou mista das técnicas PCA e ICA,
com ou sem uso de funções kernel para incorporação de não linearidade. Para
mais detalhes sobre a técnica, consultar THARWAT (2018) ou COMON (1994).
Para uma revisão da aplicação da técnica ICA ao monitoramento de processos,
recomenda-se a leitura de PALLA e PANI (2023).

• Análise de características lentas (Slow feature analysis, SFA): proposta por
WISKOTT e SEJNOWSKI (2002), essa técnica é baseada em uma formulação de
otimização não linear que busca extrair um conjunto de variáveis independentes
que variam lentamente ao longo do tempo, sob a hipótese de que variações
lentas são mais relevantes e informativas do que as rápidas. O SFA vem sendo
uma das mais técnicas mais utilizadas na literatura recente de monitoramento
de processos, como evidenciam os trabalhos de GAO e SHARDT (2021, 2022);
HUANG et al. (2020a); LI et al. (2022a, 2023b, 2022c); LIU et al. (2023a);
PULI et al. (2021); SAAFAN e ZHU (2022); WANG et al. (2020a); XU e DING
(2021); XU et al. (2022a,b); ZHANG et al. (2022a, 2021c, 2022e); ZHONG
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et al. (2020). Para mais detalhes sobre a técnica, vale a consulta a SONG e
ZHAO (2022).

Uma descrição de aplicações e avanços das técnicas FDA e ICA na área de
monitoramento pode ser encontrada na revisão publicada por MD NOR et al. (2019).

2.5 Aprendizado de máquina

A inteligência artificial (IA) é um dos mais recentes campos da ciência e
engenharia e vem adquirindo importância crescente nos últimos anos. De acordo
com numerosas projeções, a IA é, junto com a biotecnologia, um dos domínios que
mais apresentam potencial para avanço, inovação e impacto na sociedade (PAN,
2016; RUSSELL e NORVIG, 2009; VENKATASUBRAMANIAN, 2019). O termo
surgiu em 1956, proposto pelos professores J. McCarthy, M. L. Minsky, H. Simon e
A. Newell como (PAN, 2016):

(...) the ability of machines to understand, think, and learn in a similar
way to human beings.

KAPLAN e HAENLEIN (2019) propõem uma definição mais específica:

We define AI as a system’s ability to interpret external data correctly, to
learn from such data, and to use those learnings to achieve specific goals
and tasks through flexible adaptation.

Dessas definições, pode-se perceber a importância que tem o processo de apren-
dizado para a IA. O subcampo da IA relacionado ao aprendizado é conhecido como
aprendizado de máquina (mais comumente referido pelo termo em inglês, machine
learning). Apesar de em muitos contextos os termos se confundirem, é importante
ressaltar que IA é mais amplo do que aprendizado de máquina, pois também envolve
percepção dos dados, representação do conhecimento e operacionalização de dispo-
sitivos inteligentes (KAPLAN e HAENLEIN, 2019; RUSSELL e NORVIG, 2009).
Para uma discussão ampla a respeito do impacto da IA na engenharia química, vale
a leitura de VENKATASUBRAMANIAN (2019). Para discussões mais específicas
a respeito do impacto do aprendizado de máquina, vale consultar DOBBELAERE
et al. (2021); FUENTES-CORTÉS et al. (2022); GAO et al. (2022); KHAN e AM-
MAR TAQVI (2023); LEE et al. (2018b); MOWBRAY et al. (2022); QIN e CHIANG
(2019); SCHWEIDTMANN et al. (2021).
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As seções seguintes são dedicadas a aplicações de metodologias de aprendizado
de máquina na área de monitoramento de processos.

2.5.1 Definições e histórico na área de monitoramento

Para entender com mais profundidade a natureza dos métodos de aprendizado
de máquina, é útil analisar algumas definições propostas para o termo (MAYO,
2018):

A computer program is said to learn from experience E with respect to
some task T and some performance measure P, if its performance on T,
as measured by P, improves with experience E (MITCHELL, 1997).

Machine learning is essentially a form of applied statistics with increased
emphasis on the use of computers to statistically estimate complicated
functions and a decreased emphasis on proving confidence intervals around
these functions (GOODFELLOW et al., 2016).

A primeira definição, mais pragmática, tem como foco o significado da palavra
aprendizado no contexto do termo “aprendizado de máquina”, descrevendo as caracte-
rísticas operacionais da execução de um programa de computador para que se possa
dizer que este esteja “aprendendo”. A segunda definição, mais teórica, é útil para
visualizar a relação entre o aprendizado de máquina e a estatística. O aprendizado
de máquina, no caso, é interpretado como uma aplicação da estatística, sendo a
principal diferença em relação à estatística tradicional14 uma diferença de abordagem.
O uso do termo crescente é particularmente interessante, já que com ele se inclui na
definição uma tendência histórica: conforme a capacidade de processamento compu-
tacional evolui, mais os algoritmos de aprendizado se apoiam nessa capacidade para
estimar funções desconhecidas, em detrimento da interpretabilidade dos mecanismos
de cálculo e dos resultados por parte dos seres humanos. Essa tendência passou a se
acentuar de forma significativa a partir da popularização das chamadas redes neurais
profundas, principal técnica da família de aprendizado profundo (deep learning)
(GOODFELLOW et al., 2016; VENKATASUBRAMANIAN, 2019).

A aplicação de abordagens de aprendizado de máquina em problemas de
monitoramento de processos datam do final da década de 1980, com o uso de redes
neurais (HOSKINS et al., 1991; KRAMER, 1992; VENKATASUBRAMANIAN e

14Nesse contexto, o termo “tradicional” diz respeito tanto à estatística frequentista quanto à
bayesiana.
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CHAN, 1989). Tais aplicações, no entanto, se restringiram a alguns trabalhos, sendo
o enfoque da área muito mais voltado para a modelagem em variáveis latentes
interpretada do ponto de vista da teoria estatística multivariada. Com a tendência
recente de desenvolvimento da ciência de dados e com a aplicação bem-sucedida
de métodos de aprendizado de máquina (em especial o deep learning) em diversos
domínios, a comunidade de monitoramento de processos vem, especialmente a partir
da década de 2010, mudando o enfoque e claramente colocando as abordagens de
ciência de dados e aprendizado de máquina em posição de destaque em relação à
estatística multivariada tradicional.

A análise dos principais trabalhos de Joe Qin, um dos pesquisadores mais
importantes da área, ilustra bem o desenrolar desse processo histórico. Suas revisões
sobre técnicas de monitoramento (QIN, 2009, 2003, 2012) apresentam apenas métodos
de modelagem em variáveis latentes na perspectiva da estatística multivariada. No
artigo de 2003 não é feita qualquer menção ao termo machine learning. No de 2009,
há apenas uma menção, na segunda linha do artigo, com sentido vago e meramente
contextualizador. No de 2012, o termo, apesar de já figurar nas palavras-chave, é
utilizado no sentido de uma abordagem alternativa à abordagem principal:

“A related category of nonlinear data-driven methods suitable for pro-
cess monitoring is from the machine learning literature including neural
networks (HOSKINS et al., 1991) and support vector machines (SVM)
(JACK e NANDI, 2001). Work in this area is rich by itself and a sig-
nificant amount of work related to process monitoring is reviewed in
VENKATASUBRAMANIAN et al. (2003a)”.

É significativo o fato de o autor, em um artigo cujo título é “Survey on
data-driven industrial process monitoring and diagnosis”, dedicar treze páginas a
metodologias relacionadas ao PCA e PLS e apenas um parágrafo para técnicas de
aprendizado de máquina, encaminhando o leitor que deseje mais detalhes a uma
revisão de quase uma década atrás.

Dois anos depois, em um artigo de perspectiva (QIN, 2014), mais atenção foi
dada aos métodos de aprendizado, ainda com ênfase nas diferenças para a abordagem
tradicional e já com a percepção de que era necessário incorporar, na engenharia de
sistemas em processos, avanços alcançados em outros domínios:

“Although multivariate statistical approaches have been the favorite choice
in the most recent 2 decades, it should be noted that data have been
an integral part of process engineering solutions since time models have
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been used for process optimization and control. (...) However, these
aforementioned data analytics and practice in process systems engineering
have apparently not connected to the recent development in machine
learning, data mining, and big-data analytics. They differ not only in
terms of sizes but also in how and what data should be used in solving real
operation problems. In some ways, process systems engineering solutions
are confined to one set of principles that are believed to be sound, whereas
the machine learning and data-mining communities take the other way and
achieve unexpected results and solutions that defy conventional wisdom”.

Já no mais recente trabalho (QIN e CHIANG, 2019), o discurso é claramente
outro. O aprendizado de máquina passou para o foco da discussão, como fica claro no
título, “Advances and opportunities in machine learning for process data analytics”.
As técnicas de modelagem em variáveis latentes, antes a ideia central, agora foram
classificadas como parte do conjunto das técnicas de aprendizado de máquina:

Although we consider multivariate latent variable methods as a subset of
the statistical learning methods, the field of machine learning has grown
tremendously in the last two decades (...) Depending on the characteristics
of data and models, such as linear, collinear, or nonlinear data, there are
respective supervised and unsupervised learning methods to choose from.
To deal with collinearity in the data, for example, PCA is unsupervised
learning and PLS is supervised learning.

Considerar técnicas de modelagem em variáveis latentes como subconjunto das
técnicas de aprendizado de máquina é uma abordagem elegante e faz sentido do
ponto de vista teórico, mas no presente trabalho optou-se pelo rigor na descrição
do desenvolvimento histórico, sendo portanto mais adequada a apresentação das
técnicas em separado.

2.5.2 Tipos de aprendizado

A principal forma de classificar as técnicas de aprendizado de máquina diz
respeito ao tipo de aprendizado:

• supervisionado: o conjunto de treinamento possui a solução desejada (tipica-
mente na forma de rótulos);

• não supervisionado: o conjunto de treinamento não possui a solução desejada;
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• semi-supervisionado: alguns dados de treinamento possuem a solução dese-
jada e outros não;

• por reforço15: o algoritmo observa o ambiente, seleciona e executa ações
e ganha recompensas (ou sofre penalidades) em retorno; com base nessas
recompensas ou penalidades, o algoritmo decide o melhor caminho a seguir.

Outra classificação comum diz respeito à natureza das variáveis de predição.
Se elas são discretas, a técnica é dita de classificação; se são contínuas, a técnica é
de regressão.

Nas Seções 2.5.3 e 2.5.4, a título ilustrativo, são apresentadas com detalhes
a base teórica e a evolução das aplicações de duas das técnicas de aprendizado de
máquina mais usadas na área de monitoramento: redes neurais artificiais (artificial
neural networks, ANN) e máquinas de vetores suporte (support vector machines,
SVM). Na Seção 2.5.5, outras técnicas importantes são descritas sucintamente.

2.5.3 Redes neurais artificiais (ANN)

Redes neurais artificiais constituem uma classe de técnicas de aprendizado
inspiradas vagamente no funcionamento do cérebro humano (AGGARWAL, 2018;
ALDRICH e AURET, 2013). A Figura 2.3 ilustra a estrutura de um neurônio
biológico. Os neurônios se ligam por meio de conexões entre dendritos (entradas)
e axônios (saídas), conhecidas como sinapses. As forças entre as conexões são
moduladas de acordo com estímulos externos. Essas modulações constituem o
mecanismo por meio do qual ocorre o processo de aprendizado em seres vivos
(AGGARWAL, 2018).

A Figura 2.4 apresenta a estrutura de um neurônio artificial. Cada neurônio
j na rede é uma unidade de processamento local, que aceita n conexões por meio
das entradas x1, x2, ..., xn e fornece uma saída oj. Cada conexão i tem um peso
associado, denotado por wij.

A saída oj do neurônio é expressa por:

oj = ϕ

(
n∑

i=1

wijxi + θj

)
, (2.23)

sendo ϕ uma função de ativação não linear. A rede neural é formada pela conexão
15Para uma interessante demonstração da capacidade de aprendizado dos algoritmos por reforço,

vale assistir ao curto vídeo youtu.be/V1eYniJ0Rnk, em que se demonstra a aplicação do sistema
Google DeepMind a um tradicional jogo de vídeo.
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Figura 2.3: Modelo de um neurônio biológico (VU-QUOC, 2018).

Figura 2.4: Modelo de um neurônio artificial (CHRISLB, 2005).

entre os vários neurônios. O aprendizado da rede, em semelhança ao que ocorre
nos organismos vivos, se dá por meio da modulação dos pesos para adequar dados
de entrada a dados de saída, especificados durante a etapa de treinamento. O
aprendizado é bem-sucedido quando a rede tem a capacidade de generalizar : fornecer
a saída correta para dados de entrada de teste, que não foram usados na etapa de
treino. Existem vários algoritmos usados para o treinamento de redes neurais, que
podem ser categorizados de acordo com as quatro regras básicas de aprendizado,
descritas a seguir.

ANN - Regras de aprendizado

As quatro regras básicas de aprendizado utilizadas no treinamento de redes
neurais artificiais são (CHOWDHARY, 2020):

• Aprendizado por correção de erros (Regra Delta): neste tipo de algo-
ritmo supervisionado, os pesos são ajustados para minimizar o erro de predição
da rede, que consiste na diferença entre a saída da rede e o resultado esperado.
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• Aprendizado competitivo: neste tipo de algoritmo não supervisionado, os
pesos são ajustados por meio da interação competitiva entre os neurônios, sendo
que o objetivo de cada neurônio é alcançar o maior poder de representação em
relação aos padrões dos dados de entrada.

• Aprendizado de Boltzmann: neste tipo de algoritmo não supervisionado,
os pesos são ajustados utilizando o princípio da minimização da energia, de
modo a capturar dependências estatísticas nos dados e possibilitar a criação de
um modelo para gerar amostras semelhantes ao conjunto de treinamento.

• Aprendizado Hebbiano: nesse tipo de aprendizado não supervisionado,
os pesos são ajustados com base no princípio de Hebb, que postula que se
neurônios a jusante e a montante de uma conexão são ativados simultaneamente,
essa conexão deve ser fortalecida, enquanto que se a ativação é assíncrona, a
conexão deve ser enfraquecida.

Dos quatro tipos de aprendizado mencionados, o aprendizado por correções
de erros é o mais amplamente aplicado e será o foco principal desta seção. Nesse
contexto, a seguir serão descritos os percéptrons, que são os neurônios mais simples
capazes de tomar decisões.

ANN - Percéptrons

O percéptron é o neurônio cuja função de ativação é a função degrau binária:

f(u) =

0, se u ≤ 0

1, se u > 0.
(2.24)

Com essa função, é possível treinar os pesos w do neurônio, de modo a criar
um classificador binário16.

Para introduzir mais complexidade e flexibilidade na classificação, pode-se
associar os percéptrons em rede, como na Figura 2.5, em que é apresentada uma
rede com duas camadas ocultas.

Pode-se mostrar teoricamente que é possível calcular qualquer função com redes
de percéptrons, por mais complicadas que sejam (HORNIK et al., 1989; NIELSEN,
2015). Nesse sentido, redes de percéptrons são computacionalmente universais; ou

16Há com esse intuito um algoritmo simples , chamado de regra de aprendizado do percéptron, com
convergência garantida para o caso linearmente separável e que pode ser conferido em RUSSELL e
NORVIG (2009).
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Figura 2.5: Rede de percéptrons com camadas ocultas (adaptado de TSEKICHUN
(2021).

seja, toda operação computacional pode ser representada por meio de uma rede de
percéptrons. Apesar dessa forte garantia teórica, por anos as redes neurais foram
pouco utilizadas na comunidade científica, por conta da falta de um algoritmo eficiente
para o treinamento. O cenário mudou com o trabalho pioneiro de RUMELHART et
al. (1986), que propuseram o neurônio sigmóide e o algoritmo de retropropagação do
erro17.

ANN - Neurônio sigmóide e algoritmo de retropropagação do erro

Treinar uma rede por meio da Regra Delta significa ajustar seus pesos, de modo
a minimizar o erro de predição; ou seja, adequar os pesos para que a rede resulte
na saída desejada dentro de uma margem mínima de erro. Portanto, para que o
treinamento seja possível, a relação entre pesos e saída precisa ser suave (pequenas
mudanças nos pesos devem levar a pequenas mudanças na saída) (NIELSEN, 2015).
Utilizando percéptrons como neurônios, a descontinuidade da função de ativação
degrau binária (Equação 2.24) faz com que a relação entre pesos e saídas seja brusca
e descontínua. RUMELHART et al. (1986) propuseram o neurônio sigmóide, em que
a função de ativação é a função sigmóide18:

f(u) =
1

1 + exp(−u)
. (2.25)

Como mostrado na Figura 2.6, a função sigmóide pode ser interpretada como uma
17Segundo GERON (2017), esse algoritmo foi inventado várias vezes ao longo do tempo em vários

domínios, começando por WERBOS (1974) nas ciências comportamentais.
18Há evidências de que neurônios biológicos utilizam funções de ativação sigmóide (GERON,

2017).
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suavização da função degrau binária, o que facilita o processo de treinamento.

Figura 2.6: Comparação entre as funções de ativação degrau binária e sigmóide.

A outra grande contribuição do trabalho de RUMELHART et al. (1986) foi
o algoritmo de retropropagação do erro. Cada iteração desse algoritmo é dividida
em duas etapas: na primeira, chamada de passe direto, calcula-se a saída da rede;
na segunda, o passe reverso, calcula-se o quanto cada camada contribui para o erro
da camada anterior (isso é efetuado de trás para frente, ou seja, da saída para a
entrada). O resultado dessa segunda etapa é uma medida eficiente do gradiente dos
erros ao longo da rede, o que torna possível a aplicação do algoritmo do gradiente
descendente para a minimização dos erros.

Diversos avanços nos algoritmos de treinamento tradicionais vêm sendo pro-
postos. Um exemplo são as máquinas de aprendizado extremo (extreme learning
machines, EML), uma metodologia proposta por HUANG et al. (2006) para acelera-
ção do aprendizado das redes por meio da escolha aleatória dos nós em que serão
treinados os pesos. Outra abordagem ainda mais bem-sucedida são os métodos de
aprendizado profundo, descritos a seguir.

ANN - Aprendizado profundo

O aprendizado profundo é uma metodologia de aprendizado em que múltiplas
camadas de processamento da informação possibilitam que conceitos complicados
sejam representados por meio da associação de conceitos simples (GOODFELLOW et
al., 2016). Há evidências de que redes neurais biológicas processam informações dessa
maneira, como por exemplo a organização das células no córtex cerebral (GERON,
2017). No contexto de redes neurais artificiais, redes profundas são aquelas que
possuem mais de uma camada oculta.
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Apesar de as propostas de RUMELHART et al. (1986) terem provocado grande
interesse da comunidade científica pelo uso de redes neurais artificiais, dificuldades
referentes ao treinamento de redes com múltiplas camadas persistiram por muito
tempo. Apenas recentemente essas dificuldades vêm sendo contornadas. Trabalhos
importantes incluem os de HINTON et al. (2006), que propuseram uma estratégia
de treinamento por camada utilizando unidades de processamento gráfico (GPU’s), e
GLOROT e BENGIO (2010), que propuseram alternativas de função de ativação
(além da popular sigmóide) e novas estratégias de inicialização dos pesos, de modo a
atenuar o problema da dissipação ou explosão de gradientes ao longo das camadas. A
grande maioria dos avanços de ponta do aprendizado de máquina em vários domínios,
como a vitória do sistema AlphaGo no notoriamente complicado jogo chinês de
tabuleiro Go (CHEN, 2016; WANG et al., 2016), é resultante da aplicação de redes
neurais profundas (VENKATASUBRAMANIAN, 2019).

Uma crítica comum a métodos dessa classe é a falta de interpretabilidade dos
resultados por parte dos seres humanos, devido à falta de entendimento sobre os meca-
nismos internos de modelagem (VENKATASUBRAMANIAN, 2019). Recentemente,
SIVARAM et al. (2020) e DAS et al. (2020) tentaram clarificar essa questão por meio
de um estudo sistemático, utilizando modelos cuidadosamente escolhidos. CARTER
et al. (2023) apresentaram uma revisão do aprendizado de máquina interpretável
aplicado à indústria de processos.

Para uma revisão ampla da área de aprendizado profundo, recomenda-se a
consulta a SENGUPTA et al. (2020). Para uma revisão da aplicação do aprendi-
zado profundo à área de monitoramento de processos, consultar (YU e ZHANG,
2023). Para uma análise crítica sobre a aplicação de redes neurais profundas para a
modelagem de sistemas dinâmicos, consultar ZHOU e ZHU (2023).

ANN - Arquiteturas

Diversos tipos de arquitetura podem ser propostos para as redes neurais (AG-
GARWAL, 2018; PIRDASHTI et al., 2013). A divisão mais comum é entre as redes
de alimentação direta19 (feed-forward) ou acíclicas, e as redes recorrentes ou cíclicas.
Nas redes de alimentação direta, a informação se propaga em apenas um sentido, da
entrada para a saída, como na rede da Figura 2.5. Nas redes recorrentes, as entradas
são alimentadas sequencialmente e convertidas em estados ocultos da rede, que são
retroalimentados à rede. Isso permite a interação de uma entrada fornecida no tempo

19Para uma visualização interativa de uma rede com essa arquitetura, recomenda-se a visitação
da página playground.tensorflow.org.
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t com entradas fornecidas nos tempos anteriores, como t− 1, t− 2 e assim por diante.
Por esse motivo, redes recorrentes são especialmente úteis para a modelagem de
séries temporais, sentenças textuais ou sequências biológicas (AGGARWAL, 2018).

Mecanismos de atenção, propostos por BAHDANAU et al. (2016), têm o obje-
tivo de aprimorar o desempenho de redes neurais profundas por meio da ponderação
e combinação dos dados de entrada com base na relevância para a tarefa em questão.
Em particular, a autoatenção, proposta por CHENG et al. (2016), permite que cada
posição nos dados de entrada se relacione a todas as outras posições de maneira
independente. Essa ideia revolucionou o campo do aprendizado profundo, em especial
o tratamento de dados sequenciais, permitindo a criação de arquiteturas de alimen-
tação direta capazes de modelar dependências de longo alcance com algoritmos de
treinamento paralelizáveis (NIU et al., 2021). A arquitetura Transformer (VASWANI
et al., 2017), amplamente usada em modelos de linguagem como o Generative pre-
trained Transformer (GPT) (RADFORD et al., 2018), é baseada em mecanismos de
autoatenção.

Autocodificadores são redes neurais designadas para reproduzir na saída, sob
certas restrições, os dados alimentados na entrada (CHARTE et al., 2020). A
utilidade da metodologia vem da natureza das restrições. Por exemplo, se a camada
oculta possui menos neurônios que a entrada, a rede será obrigada a representar os
dados em um espaço latente de menor dimensão (chamado de código), de maneira
semelhante ao procedimento de redução de dimensionalidade efetuado pelo modelo
PCA (YANG e GE, 2020). Por isso, autocodificadores podem ser usados como
modelos para redução de dimensionalidade não linear. Para uma revisão sobre a
aplicação de autocodificadores para o monitoramento de processos, consultar QIAN
et al. (2022).

Redes generativas adversariais, propostas primeiramente por GOODFELLOW
et al. (2014), são modelos compostos por duas redes neurais – a geradora e a
discriminadora – treinadas em conjunto para gerar dados sintéticos com crescente
realismo; a rede geradora tenta gerar dados cada vez mais parecidos com os dados
reais e recebe feedback da rede discriminadora, que por sua vez é treinada para
maximizar a capacidade de diferenciação entre dados reais e sintéticos. Para revisões
sobre aplicações de redes generativas adversariais a problemas com séries temporais e
detecção de anomalias, respectivamente, consultar BROPHY et al. (2023); SABUHI
et al. (2021).

Máquinas de Boltzmann restritas utilizam a a regra de aprendizado de Boltz-
mann em conjunto com restrições de topologia de modo a tornar o processo de
treinamento mais eficiente (FISCHER e IGEL, 2012). Uma conhecida classe de
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redes de aprendizado profundo que aprendem de forma não supervisionada são as
redes deep-belief, formadas por composição de máquinas de Boltzmann restritas
(YU e YAN, 2019). Além disso, é comum usar máquinas de Boltzmann restritas
na chamada etapa de pré-treino das redes profundas tradicionais (supervisionadas)
(AGGARWAL, 2018).

Mapas auto-organizáveis combinam os princípios do aprendizado competitivo e
Hebbiano para criar representações (tipicamente bidimensionais) de padrões comple-
xos, preservando a estrutura topológica dos dados de entrada (KOHONEN, 1990;
YIN, 2008). As representações permitem a visualização de padrões, em especial no
contexto de tarefas como agrupamento ou modelagem em variáveis latentes.

Arquiteturas difusas (fuzzy), conhecidas como neuro-fuzzy, utilizam redes
neurais como método de aprendizado para ajuste de parâmetros em um sistema de
lógica difusa20 (MD NOR et al., 2019). Vale ressaltar que a lógica difusa por si só,
sem o uso das redes, pode ser usada para elaboração de sistemas de aprendizado,
como ilustram aplicações descritas na Seção 2.5.5.

A arquitetura de redes convolucionais, por ser utilizada no presente trabalho, é
descrita em detalhes na próxima subseção.

ANN - Redes convolucionais

Redes convolucionais são redes de arquitetura esparsa, em que filtros são
aplicados para ativar apenas os neurônios que levam ao aprendizado ótimo (VEN-
KATASUBRAMANIAN, 2019). São especialmente bem-sucedidas em aplicações
de visão computacional, tendo excedido recentemente a capacidade humana nessa
área (HE et al., 2015). Por serem esparsas, as redes convolucionais são capazes de
aprender padrões locais e reconhecer esses padrões em qualquer posição de outra
amostra. No caso de imagens, esses padrões podem corresponder a bordas, curvas e
outros formatos geométricos21.

Para ser alimentada na entrada da rede, uma imagem deve ser representada
como um tensor numérico no formato l × h× c, em que l diz respeito à largura, h
diz respeito à altura e c diz respeito à profundidade, onde se distribuem os canais de
cores. A primeira camada de processamento é geralmente uma camada convolucional,
onde se aplica a operação de convolução, esquematizada na Figura 2.7.

20A lógica difusa é uma generalização da lógica booleana, em que os valores de verdade das
variáveis podem admitir valores no intervalo contínuo entre 0 (falso) e 1 (verdadeiro).

21Para visualizações interativas de redes convolucionais, recomenda-se a visitação das páginas
adamharley.com/nn_vis/cnn/3d.html e poloclub.github.io/cnn-explainer/.
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Figura 2.7: Ilustração da operação de convolução. Adaptado de NG e FENG (2020).

Na operação de convolução, um filtro (também chamado de kernel) percorre
os pixels da imagem computando a cada passo o produto escalar e armazenando
os resultados em uma matriz chamada de mapa de características. O mapa de
características é a estrutura que reconhece os vários padrões (características) relativos
à imagem. A natureza do padrão reconhecido depende da estrutura do filtro. Quando
a imagem possui vários canais, o mapa de características resultante do filtro é a soma
dos mapas de características correspondentes a cada canal. Em geral, os filtros têm
dimensões 3×3 (a mais comum), 5×5 e 7×7.

A camada convolucional pode ter vários filtros, cada um dando origem a um
mapa de características. Cada elemento de um mapa de características corresponde
a um neurônio. Os neurônios em um mesmo mapa de características compartilham
os mesmos parâmetros (pesos). Em geral, a matriz de números que constitui cada
filtro de dada camada é um parâmetro da rede, ou seja, é ajustada junto com os
pesos de modo a resultar no aprendizado ótimo. O número de filtros de dada camada
é um hiperparâmetro (deve ser determinado a priori).

Os múltiplos mapas de características podem ser alimentados a uma nova
camada convolucional, resultando em novos mapas, como ilustrado na Figura 2.8.
Cada neurônio de um mapa de características da saída se conecta a somente uma
porção dos neurônios dos mapas da entrada. A porção da camada anterior que se
conecta a um neurônio é chamada de seu campo receptivo.

A operação de convolução faz com que o mapa de saída tenha formato menor do
que o mapa de entrada. De modo a fazer com que o formato seja o mesmo, pode-se
utilizar estratégias de preenchimento (padding). Na estratégia conhecida como zero
padding ou same padding, adicionam-se zeros às bordas do mapa de entrada de
modo que o mapa de saída possua o mesmo formato da entrada. É uma maneira de
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Figura 2.8: Geração de um novo mapa de características a partir da aplicação de um
filtro de convolução. Adaptado de GONG et al. (2019).

preservar as informações das bordas ao longo da rede. Caso deseje-se gerar mapas
de saída menores do que os de entrada, podem ser utilizados passos largos (strides).

Além da camada convolucional, é comum adicionar às redes camadas de pooling.
Assim como as camadas convolucionais, os neurônios das camadas de pooling possuem
campos receptivos, mas não há pesos e a operação efetuada não é a convolução, mas
alguma operação de agregação, como a média ou a escolha do valor máximo (sendo
essa última a mais usada). A operação de pooling é ilustrada na Figura 2.9.

Figura 2.9: Ilustração da operação de pooling (YANI et al., 2019).
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Em geral, os campos receptivos de pooling têm tamanho 2×2 e stride 2, como
mostrado acima. As camadas de pooling diminuem a quantidade de parâmetros da
rede, atenuando o sobreajuste e o custo computacional. Além do mais, como há
agregação da informação de janelas maiores em janelas menores, os campos receptivos
das camadas mais profundas da rede, mesmo sendo pequenos, possuem informações
relativas à toda a imagem original. Isso possibilita a criação de padrões globais e
mais complexos/abstratos nas camadas profundas.

A Figura 2.10 ilustra a arquitetura típica de uma rede convolucional. A primeira
parte da rede efetua a extração de características, ou seja, identifica os diversos
padrões presentes na imagem. Tipicamente, utilizam-se vários pares de camadas
convolução/pooling, o que define a profundidade da rede. A segunda parte consiste de
uma camada densa (totalmente conectada) e é responsável por efetuar a classificação.

Figura 2.10: Arquitetura típica de uma rede convolucional. Adaptado de PHUNG e
RHEE (2019).

No Capítulo 5 do presente trabalho, uma rede convolucional é utilizada para
efetuar diagnóstico de falhas com base em análise de matrizes de distâncias em dados
de processos.

Para uma discussão sobre a aplicação de redes neurais convolucionais a proble-
mas da engenharia química, consultar JIANG e ZAVALA (2021).

ANN - Aplicações em monitoramento de processos

Aplicações de redes neurais para fins de monitoramento podem ser classificadas
historicamente em duas abordagens. Na primeira abordagem, do tipo supervisionado,
a cada nó de saída da rede é atribuído um cenário (normal ou de falha) e a rede
deve classificar um dado conjunto de dados como correspondendo a cada cenário
(AHMAD e HAMID, 2001; HOSKINS et al., 1991; WU e ZHAO, 2018). Na segunda
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abordagem, do tipo não supervisionado, as redes são incorporadas a métodos clássicos,
como PCA, para incorporar não linearidade (DONG e MCAVOY, 1996; KRAMER,
1991). Evoluções dessa segunda abordagem incluem o uso das redes para extração
de features, de maneira não linear, sem a dependência do formalismo de técnicas
tradicionais, como proposto por ZHAO e LAI (2019), e o uso de redes deep-belief
para aprendizado não supervisionado (ZHANG e ZHAO, 2017).

Diversos tipos de arquitetura das redes vêm sendo utilizadas em aplicações de
monitoramento de processos, como:

• redes recorrentes (AGARWAL et al., 2020, 2022b; DENG et al., 2023; HAN
et al., 2020; JI et al., 2023; KANG, 2020; KHALIFA et al., 2023; LEMOS
et al., 2021; LI e QIN, 2023; OUYANG et al., 2020; PENG et al., 2020a;
SHAHNAZARI, 2020; XAVIER e DE SEIXAS, 2018; XIONG et al., 2022;
YUAN e TIAN, 2019; ZHAO et al., 2018);

• redes convolucionais (AL-WAHAIBI et al., 2023; BAO et al., 2022; GAO et al.,
2020b; GUO et al., 2022; LI et al., 2020b, 2022b; MA et al., 2023; OLIVIER
e ALDRICH, 2020; WU e ZHAO, 2018; XING e XU, 2022; YU et al., 2020,
2021; ZHANG et al., 2022d; ZHENG e ZHAO, 2020);

• autocodificadores (CACCIARELLI e KULAHCI, 2022; DENG et al., 2023;
GAO et al., 2023; GUO et al., 2021b; HALLGRIMSSON et al., 2021; JANG
et al., 2023; LI et al., 2023a; LIU et al., 2022a,b; MA et al., 2023; PENG et al.,
2022a; RUAN et al., 2022; YANG e WANG, 2023; YIN e YAN, 2021; YU et
al., 2022, 2019; ZHANG et al., 2021a; ZHANG e ZHAO, 2022; ZHANG et al.,
2023c; ZHU et al., 2021a,b);

• redes generativas adversariais (CHAI e ZHAO, 2020; DU et al., 2023; DZAFE-
RAGIC et al., 2022; JANG et al., 2021; LI et al., 2020a; LOMOV et al., 2021;
MA et al., 2021; TIAN et al., 2020; XU et al., 2023b; ZHUO e GE, 2020);

• Transformers (BAI e ZHAO, 2023; BI et al., 2023; WEI et al., 2022; YI et al.,
2023; ZHANG et al., 2022c; ZHOU et al., 2023);

• máquinas de Boltzmann restritas/deep-belief (MOODY, 2014; PENG et al.,
2019; TANG et al., 2018; TIAN et al., 2020; WANG et al., 2020b; WEI e
WENG, 2020; YANG et al., 2021a; YU e YAN, 2019; ZHANG e ZHAO, 2017);

• mapas auto-organizáveis (CHEN e YAN, 2012; LU e YAN, 2020, 2021; NG e
SRINIVASAN, 2008; SILVA e WILCOX, 2019; VON BIRGELEN et al., 2018;
YAN et al., 2019; YING et al., 2020; YU et al., 2014);
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• redes neuro-fuzzy (AYOUBI e ISERMANN, 1997; EVSUKOFF e GENTIL,
2005; GHOLIZADEH et al., 2019; KHALID et al., 2011; KORBICZ e KOWAL,
2007; LAU et al., 2013; PALADE et al., 2002; SALAHSHOOR et al., 2010;
SHABANIAN e MONTAZERI, 2011; SUBBARAJ e KANNAPIRAN, 2014);

• máquinas de aprendizado extremo (BOLDT et al., 2017; ZOU et al., 2018),
inclusive recentemente na forma não supervisionada (PENG et al., 2022b;
YONGYONG e XIAOQIANG, 2020; ZHANG et al., 2019).

Uma abordagem usada em outros domínios (CZAJKOWSKI e PATAN, 2016;
WOOTTON et al., 2015), mas que não parece estar muito presente na área de
processos, é o uso de redes neurais para criação de modelos de regressão e predição
de variáveis de qualidade ou de saída (analogamente ao mecanismo do PLS e CCA),
com subsequente monitoramento do erro de predição das observações de teste. Tal
abordagem pode ser promissora por conta da grande capacidade das redes neurais
capturarem relações não lineares. Um exemplo recente foi proposto por LEMOS
et al. (2021), que aplicaram uma rede neural recorrente do tipo echo state para
monitoramente de um sistema de medição fiscal em plataforma de petróleo.

Para revisões amplas sobre aplicações de redes neurais na engenharia química,
recomenda-se a leitura de PIRDASHTI et al. (2013), CAVALCANTI et al. (2021),
JIANG e ZAVALA (2021) e SUN et al. (2021).

2.5.4 Máquinas de vetores suporte (SVM)

Máquinas de vetores suporte, primeiramente propostas por BOSER et al. (1992),
se propõem a encontrar hiperplanos que separam o espaço de variáveis em regiões
de interesse (GERON, 2017; MD NOR et al., 2019). Os hiperplanos são calculados
com base em um pequeno subconjunto das observações, chamadas de vetores suporte.
Para tal, é definida uma grandeza denominada margem, que corresponde à distância
entre o hiperplano e o vetor suporte. O treinamento se dá pela resolução de um
problema de otimização: na classificação, as margens são maximizadas, enquanto
na regressão elas são minimizadas. Para introduzir não linearidade na técnica, o
formalismo com hiperplanos permanece, porém com a utilização de mapeamentos
para outros espaços, como explicado adiante.

A seguir, a técnica é descrita nos contextos de classificação supervisionada
linear e não linear, classificação não supervisionada e regressão.
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SVM – Classificação supervisionada linear

A Figura 2.11 ilustra o problema mais simples possível de classificação supervi-
sionada, em que os dados se encontram no espaço bidimensional e há duas classes
linearmente separáveis. As três retas da figura são igualmente válidas como modelos
de discriminação, ao menos no que se refere aos pontos apresentados. A reta contínua,
porém, intuitivamente é percebida como a melhor escolha, já que ela se encontra à
maior distância de ambos os conjuntos, o que em tese diminuiria as chances de erro
de classificação no caso de os pontos da figura serem representativos da população
de que foram amostrados. Esse critério intuitivo de maximização da distância entre
dados e modelo é a base da técnica SVM.

Figura 2.11: Ilustração em espaço bidimensional do problema de classificação binária
linearmente separável.

Os pontos mais próximos da reta de classificação, em cada categoria, são
chamados de vetores suporte. As distâncias entre esses pontos e a reta são chamadas
de margens.

Ao generalizar o problema para um espaço m-dimensional, a reta de separação
torna-se um hiperplano, descrito pela equação wT · x+ b = 0. O conjunto de dados
de treinamento S é escrito como (GERON, 2017):

S = {(x1, y1), (x2, y2), ..., (xm, ym)}, (2.26)

sendo xi = (xi1, xi2, ..., xim) uma das n observações. O booleano yi ∈ (0, 1) é usado
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como critério para classificação:

y =

0 se wT · x+ b < 0

1 se wT · x+ b ≥ 0,
(2.27)

em que é atribuído a cada uma das classes o valor 0 ou 1. Geometricamente, pode-se
mostrar que, quanto menor a inclinação ||w|| do hiperplano, maior é o tamanho da
margem (GERON, 2017; LORENA e CARVALHO, 2003). Essa é a base do algoritmo
de treinamento do SVM, constituído por um método de otimização. Há dois tipos
de abordagem para montar o algoritmo de otimização SVM linear: com margens
rígidas ou flexíveis.

No caso de margens rígidas, o objetivo é simplesmente maximizar as margens.
Sendo assim, o problema de classificação SVM linear com margens rígidas pode ser
posto como (GERON, 2017):

Minimizar
w,b

1

2
wT ·w

sujeito a: t(i)
(
wT · x(i) + b

)
≥ 1 ∀i = 1, ...,m,

(2.28)

em que t(i) = −1 para y(i) = 0 e t(i) = +1 para y(i) = 1. A substituição de ||w|| por
1
2
wT · w na função objetivo é conveniente para facilitar a resolução numérica. A

restrição de desigualdade é a tradução matemática do conceito de margem rígida:
nenhum ponto pode se encontrar além da margem.

No caso de margens flexíveis, violações são aceitas: é permitido que alguns
pontos se encontrem além da margem, e em certos casos, do lado errado da classifi-
cação. Isso pode ser necessário para tornar a técnica mais robusta (menos sensível a
outliers) e possibilitar a aplicação do formalismo linear mesmo em dados que não
sejam linearmente separáveis.

O problema de classificação SVM com margens flexíveis pode ser posto como
(GERON, 2017):

Minimizar
w,b,ζ

1

2
wT ·w + C

m∑
i=1

ζ(i)

sujeito a: t(i)
(
wT · x(i) + b

)
≥ 1− ζ(i) ∀i = 1, ...,m,

(2.29)

em que ζ(i) ≥ 0 são variáveis de relaxamento, que representam o quanto à instância
i é permitido violar a margem.

Nesse caso, há um balanço entre dois objetivos conflitantes: diminuir 1
2
wT ·w,

de modo a aumentar a margem, e diminuir ζ(i), para que haja poucas violações. O
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hiperparâmetro C possibilita que se estabeleça um compromisso entre esses dois
objetivos.

SVM – Classificação supervisionada não linear

A essência da classificação não linear está no mapeamento do conjunto de
treinamento S, do espaço de entrada para um novo espaço, denominado espaço de
características, resultando em um novo conjunto de treinamento Φ(S):

Φ(S) = {(Φ(x1), y1), (Φ(x2), y2), ..., (Φ(xn), yn)}. (2.30)

Esse mapeamento é feito com a função Φ:

Φ(xi) = (Φ1(xi),Φ2(xi), ...,ΦM(xi)). (2.31)

A dimensão M do espaço de características pode ser muito maior do que a
dimensão m do espaço de entrada. No novo espaço eventualmente ampliado, é bem
possível que os dados sejam linearmente separáveis. Na verdade, o teorema de Cover
(COVER, 1965) afirma que a probabilidade de que isso aconteça é bastante alta.
Tudo depende da escolha apropriada da função Φ.

Para que se possa lidar com espaços de características de grande dimensão
(potencialmente infinita), deve-se usar o conceito de funções kernel, em um procedi-
mento conhecido na literatura como truque kernel (kernel trick). Uma função kernel
K é uma função que aceita dois pontos no espaço de entradas, xi e xj, e fornece o
produto escalar Φi(xi)Φj(xj) no espaço de características:

K(xi,xj) = Φi(xi)Φj(xj). (2.32)

As funções kernel são úteis, pois:

• são em geral mais simples que as funções Φ originais;

• na resolução do problema dual da minimização SVM no espaço de características,
pode-se usar apenas o produto interno e abrir mão da avaliação individual das
funções Φ, o que torna o kernel útil na utilização de espaços complicados e
mesmo de dimensão infinita (LORENA e CARVALHO, 2003).

Esse último item, aliado ao fato de que os cálculos durante o treinamento são
realizados apenas com os vetores suporte e não com o conjunto inteiro de dados,
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torna possível a implementação da classificação não linear com razoável eficiência
computacional.

Existem vários tipos de kernel, dentre os quais destacam-se (GERON, 2017):

• Linear: K(a,b) = aTb

• Polinomial: K(a,b) = (γaTb+ r)d

• RBF gaussiano: K(a,b) = exp(−γ||a− b||2)

• Sigmóide: K(a,b) = tanh(γaTb+ r)

A Figura 2.12 ilustra a aplicação da classificação com uso do kernel RBF em
um conjunto não linearmente separável. O algoritmo é capaz de efetuar qualquer
separação arbitrariamente, como é possível perceber com a criação de regiões de
classificação exclusivas para adequar pontos na região não linearmente separável,
no gráfico do canto inferior direito. Apesar de essa capacidade ser um recurso
poderoso, é preciso tomar cuidado, pois é comum ocorrer um problema conhecido
como sobreajuste, em que o modelo é flexível demais e consegue ajustar variações
aleatórias e ruídos, interpretando-os como padrões a serem aprendidos22.

SVM – Classificação não supervisionada

Dois métodos são utilizados para extensão do SVM para o caso da classificação
não supervisionada: SVDD (support vector domain description), proposto por TAX
e DUIN (1999), e one-class SVM, proposto por SCHOLKOPF et al. (2001). A
diferença entre os dois está na forma geométrica utilizada como modelo de separação:
enquanto este utiliza um hiper-plano, aquele utiliza uma esfera.

A Figura 2.13, adaptada do manual do pacote computacional scikit-learn
(PEDREGOSA et al., 2011), ilustra a aplicação do método one-class SVM para
a adequação de um modelo multimodal a um conjunto de dados. Os dados de
treinamento e de teste regulares são provenientes de uma distribuição multimodal
(obtida por amostragem de uma mistura de gaussianas) e os dados irregulares,
provenientes da distribuição uniforme. Pode-se perceber que os dados de teste
irregulares caem em sua maioria fora da região definida pelo modelo SVM.

22O subajuste é o problema contrário: o modelo é simples demais para aprender padrões demasiado
complexos.
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C = 0.001, γ = 0.1 C = 0.001, γ = 5

C = 100, γ = 0.1 C = 100, γ = 5

Figura 2.12: Ilustração em espaço bidimensional da resolução do problema de
classificação binária com contornos não lineares utilizando SVM e kernel RBF
gaussiano.

SVM – Regressão

O método SVM também pode ser usado para regressão, como proposto por
DRUCKER et al. (1997). Nesse caso, o objetivo do algoritmo passa a ser o oposto
ao da classificação: ao invés de maximizar a margem entre o hiperplano e os pontos,
deve-se diminui-la. Para mais detalhes, checar SMOLA e SCHOLKOPF (2004).

SVM – Aplicações em monitoramento de processos

A aplicação do SVM em problemas de monitoramento ocorre tipicamente de
forma supervisionada, por meio do uso da classificação para o diagnóstico de falhas (o
que requer bancos de dados com informações abundantes sobre as falhas) (CHIANG
et al., 2004; YIN et al., 2014b), ou não supervisionada, por meio da aplicação do
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fronteira

dados de treinamento

dados de teste regulares

dados de teste irregulares

Figura 2.13: Ilustração da criação de fronteira multimodal. O gradiente de cores tem
a ver com a confiança da classificação, relacionada diretamente à distância para a
fronteira de decisão.

one-class SVM (GE e SONG, 2011; MAHADEVAN e SHAH, 2009; XIAO et al.,
2016) ou SVDD (GE et al., 2011; LI e QIN, 2016).

Diversas modificações e extensões no algoritmo tradicional foram propostas
para lidar com problemas específicos da área de monitoramento. Por exemplo, XIAO
et al. (2014) propuseram metodologias para selecionar parâmetros do kernel gaussiano
para aplicações em detecção de falhas. MD NOR et al. (2017) integraram o SVM com
a análise discriminante de Fisher e wavelets para aplicação em problemas multiescala.
MAHADEVAN e SHAH (2009) e YANG e HOU (2016) integraram o SVM com a
técnica de seleção de variáveis RFE (recursive feature elimination). LEE e KIM
(2018) propuseram uma metodologia adaptativa para aplicação em processos não
estacionários. YUAN et al. (2020) apresentaram um algoritmo de SVDD com poda
para lidar com outliers e aumentar a robutez. ZHANG e LI (2020) propuseram
um método SVDD em duas etapas com otimização por algoritmo genético para
lidar com características dinâmicas, não lineares e não gaussianas. ZHANG et al.
(2022b) desenvolveram uma metodologia baseada em SVDD para lidar com dados
incompletos advindos de unidades industriais com múltiplas unidades locais.

É interessante destacar que o SVM tem aplicação bem mais disseminada na
área de engenharia mecânica do que na engenharia química (WIDODO e YANG,
2007; YIN e HOU, 2016), possivelmente por conta das características dos dados
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provenientes de máquinas mecânicas, que contêm menos redundância e colinearidade
do que dados de processos químicos.

2.5.5 Outras técnicas

A literatura da área de aprendizado de máquina é rica e disponibiliza várias
outras técnicas, dentre as quais vale destacar:

• k-Vizinhos mais próximos (k-Nearest Neighbors, kNN): nesse método, a
classificação de um ponto no espaço de variáveis é efetuada com base na classe
da maioria dos k pontos mais próximos. Trata-se de um dos métodos mais
simples e eficazes de aprendizado de máquina, adequado para conjuntos de
dados não tão grandes em que não se conhece a distribuição de probabilidades
(MD NOR et al., 2019). Exemplos de aplicações incuem os de HE e WANG
(2007), em que se aplica a classificação k-NN a um processo de manufatura de
semicondutores; STOCKMANN et al. (2012), em que se propõe a identificação
de falhas que afetam a planta inteira por meio da aplicação do algoritmo k-NN
para a estimação de atrasos; WANG et al. (2015a), ZHOU et al. (2016b),
que propõem métodos de diagnóstico inspirados nas ideias de reconstrução e
contribuição, respectivamente; SI et al. (2020), que utilizam um algoritmo de
Dynamic time warping (DTW)23 para definir a distância de Mahalanobis entre
as séries temporais a ser usada na técnica; e FENG e LI (2020), que propõem
um método para lidar com taxas de amostragem variáveis.

• Métodos baseados em árvore: a árvore de decisão é uma representação,
baseada em estrutura de árvore, de um número de possíveis caminhos de decisão
e da saída resultante de cada caminho (GRUS, 2015). O uso direto da árvore
de decisão como algoritmo de aprendizado tem a grande vantagem da completa
transparência e interpretabilidade da decisão tomada. Talvez por conta de sua
simplicidade, não há muitas aplicações desse tipo na área de monitoramento de
processos, sendo mais comuns na área de controle de qualidade (GUH e SHIUE,
2008; HE et al., 2013). Uma estratégia comum é o uso de um comitê (ensemble)
de árvores, como no algoritmo de florestas aleatórias (random forests), em
que várias árvores são treinadas com porções aleatórias do conjunto de dados
de treino e o resultado final resulta de um valor representativo (por exemplo,
a média dos resultados de cada árvore). Tal abordagem é mais comumente

23Dynamic time warping é uma técnica para encontrar o alinhamento ótimo de séries temporais
por meio da minimização dos efeitos de deslocamento e distorção no tempo. Para mais informações,
consultar BERNDT e CLIFFORD (1994); MULLER (2007); SENIN (2008).
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encontrada em aplicações de monitoramento de processos, como apresentado
por ALDRICH e AURET (2010); AURET e ALDRICH (2010); FAN et al.
(2020); GAJJAR et al. (2020); LIU e GE (2019, 2018); NOGUEIRA et al.
(2022); PUGGINI et al. (2015); SHRIVASTAVA (2021); XU et al. (2021b);
ZHENG et al. (2022b).

• Aprendizado de variedades: nessa classe de técnicas, mais conhecida pelo
termo em inglês manifold learning, o objetivo é efetuar redução de dimensiona-
lidade dos dados preservando as relações não lineares entre eles (AYESHA et
al., 2020; GISBRECHT e HAMMER, 2015). As técnicas funcionam projetando
os dados em variedades, subespaços topológicos que podem ser considerados
localmente como euclideanos. O mecanismo é útil para modelar a estrutura
geométrica local dos dados, indo além das limitações de modelos como o PCA,
que efetuam redução de dimensionalidade apenas usando a estrutura eucli-
deana global. Exemplos de aplicações na área de monitoramento incluem
os de HE et al. (2018), que desenvolveram um método baseado em funções
kernel especialmente designado para processos em batelada; LÓPEZ et al.
(2020), que utilizaram aprendizado de variedades em conjunto com métodos de
agrupamento para alinhamento temporal e identificação de fases de processos
em batelada; e REIS et al. (2021), que propuseram um novo índice de monito-
ramento para cartas de controle baseadas em aprendizado de variedades. Uma
tendência nos últimos anos é a proposição de metodologias que representam
simultaneamente estruturas locais e globais nos dados, como evidenciado pelos
estudos de CUI et al. (2022); FU e LUO (2019); LI et al. (2022e); LUO et al.
(2016); YU (2016); ZHAN et al. (2019); ZHANG et al. (2011).

• Dicionários esparsos: primeiramente proposto por OLSHAUSEN e FIELD
(1997) para aplicações em problemas de reconhecimento de imagens, o apren-
dizado por dicionários esparsos utiliza bases de dimensão maior que o espaço
original para criação de uma representação esparsa dos dados (MAIRAL et al.,
2008). A base é chamada de dicionário e cada elemento da base é chamado
de átomo. MAIRAL et al. (2008) afirmam que a representação esparsa leva
a uma melhor captura de correlações de ordem superior. A aplicação desse
tipo de metodologia em problemas de monitoramento é recente. WU et al.
(2012) utilizaram o método de classificação por representação esparsa para
detecção e diagnóstico de falhas; REN e LV (2014) ilustraram a aplicação
de dicionários a um processo de fabricação de semicondutores; NING et al.
(2015) desenvolveram gráficos de contribuição esparsos; PENG et al. (2017)
propuseram a aplicação para detecção de falhas em processos multimodais;
HUANG et al. (2019) propuseram o uso de funções kernel para captura da não
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linearidade; YANG et al. (2019) desenvolveram uma metodologia robusta para
monitoramento de processos com multimodalidade, ruído e outliers ; HUANG
et al. (2020b) apresentaram uma metodologia para decomposição de sistemas
de elevada dimensão em módulos, de modo a facilitar a detecção de pequenas
falhas; HUANG et al. (2021) propuseram uma metodologia de computação
distribuída para lidar com dados no cenário big data; e HUANG et al. (2022)
desenvolveram uma técnica adaptativa para lidar com processos multimodais.

• Métodos baseados em lógica difusa: a lógica difusa é uma generalização da
lógica booleana, em que os valores de verdade das variáveis podem se encontrar
em um intervalo contínuo entre 0 (falso) e 1 (verdadeiro). Exemplos de trabalhos
que desenvolvem sistemas de monitoramento baseados em lógica difusa incluem:
LEMOS et al. (2013), que desenvolveram um sistema de classificação adaptativo
capaz de incorporar informações sobre modos de operação; RAMOS et al.
(2018), em que se desenvolveu um algoritmo de agrupamento baseado em lógica
difusa aplicado no benchmark Tennessee Eastman; RIBEIRO et al. (2020),
que aplicaram o algoritmo genético e técnicas de agrupamento baseado em
lógica difusa para identificação de padrões em séries temporais multivariadas;
e ELSHENAWY et al. (2022), que combinaram as técnicask-NN e C-means
difuso em um novo algoritmo de agrupamento. Sistemas de lógica difusa podem
ser integrados à capacidade de aprendizado das redes neurais, como descrito
na Seção 2.5.3.

• Redes bayesianas: uma rede bayesiana é um modelo gráfico acíclico direto
(directed acyclic graph, DAG) que representa as relações de dependência pro-
babilística entre um grupo de variáveis (JUN e KIM, 2017; MD NOR et al.,
2019). Por conta disso, é capaz de lidar bem com incertezas e proporcionar
inferências causais, descrevendo relações entre causas e sintomas (CAI et al.,
2009; LAMPIS e ANDREWS, 2009). Exemplos de trabalhos da área de mo-
nitoramento relacionados a redes bayesianas incluem: LIU et al. (2010), que
utilizaram conhecimentos de especialistas para montar uma rede bayesiana para
o monitoramento de um reator tubular; VERRON et al. (2010), que aplicaram
redes bayesianas para construção e decomposição causal da carta de controle
T 2; YU e RASHID (2013), que desenvolveram um método de monitoramento
para processos dinâmicos; LIU et al. (2014a), que utilizaram redes bayesianas
para filtrar o efeito de espalhamento que ocorre no diagnóstico de falhas pelo
método da contribuição; CHEN e GE (2020), que desenvolveram uma rede
bayesiana robusta para lidar com dados de baixa qualidade; LUCKE et al.
(2020), que propuseram uma rede de classificação bayesiana baseada em alarmes
estatísticos para lidar com o efeito do ruído; NHAT et al. (2020), que aplicaram
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uma rede bayesiana para detecção de kicks (fluxos indesejados da formação
do poço para o interior) de hidrocarbonetos em operações de perfuração; LIU
et al. (2022c), que propuseram um método combinando análise mecanística
e de transição de estados para reconhecer caminhos de propagação de falhas
de processo; e YANG et al. (2022), que propuseram uma forma gráfica de
representar as interações causais de um processo utilizando uma rede bayesiana
interpretável. Uma tendência recente é a integração de redes bayesianas com
métodos tradicionais, como PCA e ICA (GE e SONG, 2009; JIANG et al.,
2016a; WANG et al., 2017c). Para uma revisão em formato de tutorial sobre a
aplicação de modelos bayesianos no problema de monitoramento de processos,
consulte RAVEENDRAN e HUANG (2020).

Para além das metodologias tradicionais, uma tendência nos últimos anos vem
sendo a aplicação de técnicas menos restritas por estruturas de modelos e mais
focadas na exploração de padrões intrínsecos dos próprios dados, dentre as quais
destacam-se:

• Agrupamento: nessa abordagem, que constitui uma das metodologias de
aprendizado não-supervisionado mais populares, dados são divididos em con-
juntos com base em alguma medida de similaridade (EZUGWU et al., 2022).
Aplicações na área de monitoramento de processos incluem: BARRAGAN et al.
(2016), que aplicaram uma metodologia fuzzy para efetuar agrupamento com
base em wavelets e a aplicação da técnica PCA; FONTES e BUDMAN (2017),
que propuseram um método híbrido que combina medidas de similaridade
euclidiana e baseada em PCA; e ELSHENAWY et al. (2022), que combinaram
as técnicas kNN e C-means difuso em um novo algoritmo de agrupamento.

• Análise lógica de dados (Logical analysis of data, LAD): nessa técnica, pro-
posta por HAMMER (1986), os dados são binarizados para posterior descoberta
de padrões interpretáveis por meio da aplicação de modelagem do tipo booleana
(LEJEUNE et al., 2019). A vantagem da técnica é a interpretabilidade dos
padrões descobertos, o que torna mais viável a transformação da informação
em entendimento e conhecimento humanos. Exemplos de aplicações da técnica
na área de monitoramento podem ser encontradas em MORTADA et al. (2012),
BAI et al. (2018), RAGAB et al. (2017, 2018, 2019) e KHALIFA et al. (2023).

• Empirical machine learning : essa abordagem, desenvolvida em trabalhos
recentes (ANGELOV, 2014; ANGELOV et al., 2016, 2017; ANGELOV, 2013;
ANGELOV e GU, 2019), tem com base a densidade dos dados no espaço
de variáveis e resulta em algoritmos totalmente baseados em dados, livres
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de modelos probabilísticos e hiperparâmetros a serem definidos a priori pelo
usuário. Novos conceitos são definidos na teoria proposta, como proximidade
cumulativa (medida de centralidade), excentricidade (medida de anomalia) e
tipicalidade (medida de densidade). Algumas aplicações em monitoramento de
processos foram desenvolvidas (BEZERRA et al., 2016; COSTA et al., 2014,
2015a,b; GERMANO et al., 2016).

• Matrizes de recorrência e matrizes de distância: Matrizes de recorrência e
matrizes de distância são representações bidimensionais de padrões de distância
de dados. Aplicações dessa metodologia em monitoramento de processos
vêm sendo propostas em combinação com várias técnicas, como redes neurais
convolucionais (OLIVIER e ALDRICH, 2020), quantificação de recorrência
(ZIAEI-HALIMEJANI et al., 2021a,b,c,d) e análise de textura (BARDINAS,
2018; BARDINAS et al., 2018; KOK et al., 2022). No Capítulo 5 do presente
trabalho é desenvolvida uma abordagem para uso de matrizes de distância em
problemas de monitoramento.

2.6 Aplicações na indústria

Na presente seção, discute-se o monitoramento de processos baseado em dados
do ponto de vista de aplicações industriais reais ou estudos envolvendo dados reais
de planta. Algumas aplicações em áreas selecionadas da indústria encontram-se na
Tabela 2.1. No corpo do texto são apresentados o desenvolvimento histórico das
aplicações industriais e descritos os principais trabalhos.

Tabela 2.1: Monitoramento de processos: algumas aplicações industriais reais ou
estudos envolvendo dados reais de planta.

Área Referências
Nuclear WISE et al. (1988, 1991), WISE e GALLAGHER

(1996), GALLAGHER et al. (1996)
Petroquímica SLAMA (1991), THOMAS et al. (1996), ALGHAZ-

ZAWI e LENNOX (2008), LIU et al. (2009), KI-
RAN et al. (2012), SUN et al. (2013), KUMAR et
al. (2020)

Continua na próxima página

59



Tabela 2.1 – Continuada da página anterior
Área Referências

Polimerização PIOVOSO et al. (1992), PIOVOSO e KOSA-
NOVICH (1994), KOSANOVICH et al. (1994),
KOURTI et al. (1995), MACGREGOR e KOURTI
(1995), NOMIKOS e MACGREGOR (1995),
KOURTI et al. (1996), MARTIN et al. (1996),
MARTIN e MORRIS (1996), ALBERT et al.
(1996), NEOGI e SCHLAGS (1998), RANNAR et
al. (1998), TATES et al. (1999), QIN et al. (2001),
KUMAR et al. (2003), SHARMIN et al. (2008),
SIVALINGAM et al. (2015), PARK et al. (2020a)

Papel e Celulose MILLER et al. (1993), TEPPOLA et al. (1998b),
BISSESSUR et al. (1999), KESAVAN et al. (2000),
MILETIC et al. (2004), CHIOUA et al. (2016),PA-
RENTE et al. (2019)

Mineração HODOUIN et al. (1993),BERGH (2010), LE et al.
(2020)

Bioprocessos ALBERT et al. (1996), IGNOVA et al. (1997),
GREGERSEN et al. (1997), MONTAGUE et al.
(1998), UNDEY et al. (2000), ALBERT e KIN-
LEY (2001), LENNOX et al. (2001), KARIM et al.
(2003), NUCCI et al. (2009, 2010)

Química SIMOGLOU et al. (1997), GOULDING et al.
(2000), RALSTON et al. (2001), CHIANG e COLE-
GROVE (2007), DARKOW et al. (2014), DUNIA
et al. (2014),LI et al. (2020d),

Semicondutores GALLAGHER et al. (1997), WISE et al. (1997),
WISE et al. (1999), QIN et al. (2006)

Águas e Resíduos ROBERTSON et al. (1998), TEPPOLA et al.
(1998a), TEPPOLA e MINKKINEN (1999), RO-
SEN e LENNOX (2001), GARCIA-ALVAREZ et al.
(2009), LEE et al. (2009), PADHEE et al. (2012),
YAMANAKA et al. (2012), HAIMI et al. (2016),
HARROU et al. (2018), KLANDERMAN et al.
(2020), LIU et al. (2020a) ZHOU et al. (2021), LIU
et al. (2021a), HAN et al. (2021)

Continua na próxima página

60



Tabela 2.1 – Continuada da página anterior
Área Referências

Metalúrgica TAYLOR (1998), DUDZIC et al. (2000), KOURTI
(2002), MILETIC et al. (2004), ZHANG e DUDZIC
(2006), KANO e NAKAGAWA (2008), MILETIC
et al. (2008), VANHATALO (2010), JI et al. (2010),
MAJID et al. (2011, 2012), TESSIER et al. (2012),
QIANG LIU et al. (2013), MAJID et al. (2015),
ZHANG et al. (2016), ZHOU et al. (2016a), MA et
al. (2017), YAO et al. (2018), ZHOU et al. (2020),
ZHANG et al. (2021b), RIPPON et al. (2021)

Farmacêutica UNDEY e ÇINAR (2002), MARKL et al. (2013),
TÔRRES et al. (2015), KHARBACH et al. (2017),
SILVA et al. (2017, 2018), TÔRRES et al. (2018),
DUMAREY et al. (2018), ZOMER et al. (2018),
COLUCCI et al. (2019), SILVA et al. (2019)

Madeireira AMAZOUZ e PANTEA (2006)
Automobilística FERRER (2007), SCHMID et al. (2020),

SANCHEZ-MARQUEZ e JABALOYES VIVAS
(2020)

Plásticos (3a geração) KAZMER et al. (2008)
Termoelétrica BERRIOS et al. (2009), FERREIRA et al. (2015),

TANG e ZHANG (2020), FONTES et al. (2021)
Hidrelétrica LAZZAROTTO et al. (2016)

Cimento BAKDI et al. (2017)
Petróleo CLAVIJO et al. (2019), SAD et al. (2019)

Biorrefinarias NACHTERGAELE et al. (2020)

Aplicações da técnica PCA existem desde o fim da década de 1980. O trabalho
que introduziu o uso do PCA para monitoramento ilustrou a técnica com a aplicação
em dados de um equipamento fundidor de cerâmica para reprocessamento de resíduos
da indústria nuclear (WISE et al., 1988), em que se mostrou pela primeira vez que a
aplicação do PCA em dados históricos pode levar a um aumento do conhecimento
sobre um processo industrial. No caso em questão, isso se deu por meio da análise
do peso de cada variável na geração dos componentes principais. Resultados da
aplicação industrial em tempo real nesse equipamento foram reportados por WISE
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et al. (1991).

Vários relatos de aplicação do PCA e PLS em sistemas industriais surgiram
nos anos seguintes. Em particular, SLAMA (1991) estudou a operação de um leito
fluidizado de craqueamento catalítico e a seção de fracionamento de uma refinaria,
relatando vários aspectos práticos relacionados à análise de dados reais, como validade
das hipóteses acerca dos dados (em especial sobre a ausência de autocorrelação),
tempo de amostragem e relação com as constantes de tempo do processo, entre outros.
Os resultados do trabalho contribuíram para o aumento do conhecimento sobre o
processo, em questões como diferenças entre os períodos de operação e detecção de
um drift na dinâmica global da planta, a despeito de os produtos estarem sendo
produzidos na janela de especificação. No entanto, a existência de não linearidades
prejudicaram o desempenho do sistema de monitoramento em tempo real.

Um tipo de aplicação comum dessa época está relacionado aos métodos mul-
tiblock e multi-way em sistemas de polimerização em batelada e semi-batelada
(KOURTI et al., 1995; MACGREGOR e KOURTI, 1995; NOMIKOS e MACGRE-
GOR, 1995). Esses trabalhos, no entanto, a despeito de usarem dados reais, focam
mais na metodologia e apresentação matemática das técnicas do que na aplicação
prática. O mesmo não se pode dizer dos trabalhos da companhia DuPont (KOSA-
NOVICH et al., 1994; PIOVOSO et al., 1992; PIOVOSO e KOSANOVICH, 1994),
que datam da mesma época e se destacam pelo foco nos estudos de caso. PIOVOSO
e KOSANOVICH (1994), por exemplo, discutiram o problema da falta de dados
representativos e a resistência do pessoal da operação à realização de experimentos
programados para mapeamento de toda a faixa de operação, principalmente por conta
do medo da produção de quantidade excessiva de produtos fora de especificação.

KOURTI et al. (1996) apresentaram um levantamento das aplicações dos
métodos PCA e PLS até então e duas novas aplicações em processos de polimerização
contínuo e semi-batelada. Os autores enfatizaram a rápida aceitação e utilização
do monitoramento com variáveis latentes pela indústria. Em um dos estudos de
caso, relataram que o uso dessa metodologia indicou rapidamente variáveis que
levavam a uma baixa pureza e/ou recuperação, tarefa que havia custado considerável
tempo e esforço por parte dos engenheiros responsáveis. No outro estudo, realizou-se
a detecção de uma falha causada por um erro de digitação do operador. Não se
apresentaram, no entanto, estudos de caso com implementações em tempo real.

WISE e GALLAGHER (1996), em um artigo muito influente, consolidaram
o trabalho desenvolvido pelo grupo em anos anteriores e apresentaram de forma
didática para a comunidade de controle de processos a metodologia de monitoramento
por meio da abordagem quimiométrica. Exemplos de aplicação presentes nesse
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trabalho envolvem: (i) o equipamento fundidor de cerâmica, como em trabalhos
anteriores dos mesmos autores (WISE et al., 1988, 1991); (ii) o monitoramento
da mitigação de resíduos nucleares em tanques de estocagem, em que se fez a
identificação de tendências sutis por meio da análise dos componentes principais
e (iii) o monitoramento de um processo batelada por meio de espectrometria no
infravermelho próximo (near-infrared, NIR), utilizando as técnicas evolving factor
analysis (EFA) e multivariate curve resolution (MCR).

Talvez por conta da influência do trabalho de WISE e GALLAGHER (1996),
nos anos seguintes a variedade de trabalhos com exemplos de aplicação industrial
das técnicas de modelagem em variáveis latentes aumentou de forma significativa.
IGNOVA et al. (1997), por exemplo, aplicaram multi-way PCA e PLS a dados de
um bioprocesso de fermentação, chegando à conclusão de que uma grande redução
de custos seria possível por conta da capacidade dos modelos desenvolvidos de
determinar a qualidade da semente alimentada ao processo e predizer a concentração
do produto final. A aplicação em tempo real da metodologia, que foi integrada a
um sistema especialista denominado G2 real-time expert system, foi reportada em
trabalhos posteriores (LENNOX et al., 2001; MONTAGUE et al., 1998).

GURDEN et al. (1998) relataram a introdução das técnicas quimiométricas
em uma planta piloto industrial. Dentre os resultados obtidos, vale destacar: (i)
detecção e diagnóstico de falhas; (ii) o uso de componentes principais para produzir
um gráfico da trajetória do processo, possibilitando o monitoramento do progresso da
operação da planta, e (iii) uso de variáveis latentes em análise de correlação cruzada,
de modo a aumentar a capacidade interpretativa da análise de efeitos relacionados a
atrasos no tempo. Os autores enfatizaram o fato de que a experiência e o aumento do
entendimento sobre o processo capacitaram o pessoal da planta a propor a instalação
de novos sensores e analisadores, tendo em vista a vantagem competitiva que trariam.

TAYLOR (1998) reportou a aplicação do PCA para detecção de instabilidades
no alto-forno da companhia British Steel, tendo aumentado consideravelmente o
tempo de antecipação em relação aos métodos de detecção tradicionais. Duas
características interessantes desse trabalho são: (i) a descrição da implementação em
tempo real na planta, bem mais detalhada do que a presente em trabalhos anteriores;
e (ii) ser um trabalho exclusivamente industrial, sem a participação de especialistas
universitários como autores, o que não ocorria desde os trabalhos da DuPont na
primeira metade da década de 90.

NEOGI e SCHLAGS (1998), ambos provenientes da indústria Air Products and
Chemicals, aplicaram MPCA e MPLS a um processo em batelada de polimerização
em emulsão. Pela primeira vez o critério usado para comparação das trajetórias de
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cada batelada foi a extensão de reação, e não o tempo de batelada. Apesar de não ter
havido implementação em tempo real, a aplicação dos métodos de monitoramento nos
dados históricos resultou na detecção e diagnóstico de falhas bem-sucedidos. Além
do mais, obteve-se um modelo PLS capaz de prever as viscosidades do produto, o que
resultou na melhora do entendimento sobre o processo e no aumento da eficiência da
operação.

MARTIN et al. (1998) reportaram a aplicação bem-sucedida do PCA a dados
de um reator de leito fluidizado e discutiram questões em aberto, que consideravam
essenciais para que o uso dessas técnicas se tornasse rotineiro na indústria, a saber:
(i) o desenvolvimento de esquemas de monitoramento com quantidade mínima de
dados de processo, (ii) o uso de técnicas multibloco para monitoramento de toda
a planta, (iii) o desenvolvimento de modelos genéricos para o monitoramento de
múltiplos produtos ou grades, (iv) o estudo do efeito da dinâmica e dos laços de
controle no desempenho do sistema de monitoramento e no potencial para mascarar
falhas, (vi) o estudo da sensibilidade do PCA e do PLS e da adequabilidade de
seus limites de confiança e (vii) a extensão dos limites de confiança definidos pela
densidade para o monitoramento de processos dinâmicos.

BISSESSUR et al. (1999) aplicaram duas abordagens para detecção de falhas
em uma planta de fabricação de papel. A primeira se referiu ao monitoramento de
um único equipamento, utilizando redes neurais aplicadas a dados de vibração. A
segunda se referiu à utilização do PCA para o monitoramento do processo como
um todo. Vale destacar a importante observação de que as falhas foram melhor
detectadas analisando-se os componentes principais de menor ordem, já que os
primeiros componentes capturavam variações nos balanços de massa e energia e
movimentos de setpoints da planta. Trata-se de um resultado que vai de encontro ao
que é normalmente admitido na utilização da técnica PCA em relação à importância
relativa dos componentes principais.

DUDZIC et al. (2000) reportaram com detalhes sem precedentes a implementa-
ção das técnicas PCA e PLS a processos industriais da Dofasco (da área siderúrgica),
que, segundo os autores (todos empregados da companhia), ocorria desde 1993. Duas
aplicações em específico foram descritas: (i) o monitoramento de um processo de
fundição na área de moldagem da principal máquina de lingotamento contínuo da
companhia e (ii) um sistema de controle para determinação da quantidade ótima de
reagentes necessária para remoção de enxofre do ferro-gusa. Os autores destacaram
a progressão, ao longo da década de 1990, de análises off-line para implementações
on-line, suportadas pelo contato próximo com o Consórcio de Controle Avançado da
Universidade McMaster. As técnicas empregadas ofereceram um balanço adequado
entre facilidade de desenvolvimento e insights adquiridos sobre o processo (uma
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vantagem sobre a aplicação de modelos totalmente fenomenológicos ou puramente
empíricos) e apresentaram robustez perante ruído ou dados faltantes. Destacou-se a
importância do pré-tratamento dos dados (seleção e aplicação de filtros, agrupamento
de medições selecionadas para remoção de tendências, tratamento de dados faltantes,
dentre outros). No monitoramento do processo de fundição, aplicou-se o PCA para
reduzir a dimensionalidade da matriz de treino (já com aplicação do atraso para
tratamento da dinâmica) de 240 para 10 variáveis. Duas cartas de controle baseadas
no índice T 2 e uma baseada no índice Q foram disponibilizadas para o operador, com
um esquema de alarmes progressivos (cores amarela e vermelha, respectivamente).
Os autores reportaram uma redução de 50% nas paradas após dois anos de funciona-
mento do sistema de monitoramento e o alcance da maior produtividade em 12 anos
de operação da máquina.

ALBERT e KINLEY (2001) aplicaram PCA e PLS para o monitoramento da bi-
ossíntese por fermentação em batelada do antibiótico tilosina. Aspectos interessantes
do relato envolvem a baixa qualidade dos dados, que impuseram desafios significativos
para o pré-tratamento, e a variação dessa qualidade em diferentes pontos da planta,
o que, segundo os autores, constitui um impeditivo para a integração da tecnologia
de monitoramento à planta.

KARIM et al. (2003) relataram experiências na aplicação de métodos baseados
em dados na indústria de bioprocessos. Desafios particulares dessa indústria foram
destacados, como a extração de informação biologicamente significativa a partir de
poucos estados de processo medidos em tempo real. Essa extração é complicada
pelo fato de que os dados medidos geralmente representam condições do biorreator,
enquanto a informação de interesse diz respeito à condição fisiológica da célula, o que
tradicionalmente requer dispendiosas análises offline. Os autores mostraram como a
aplicação do MPCA ajudou a diminuir essas limitações por meio de um aumento na
capacidade de interpretação dos dados.

KUMAR et al. (2003) reportaram a aplicação do PCA a um processo de
polimerização em alta pressão. Mostrou-se com detalhes que a técnica é capaz de
capturar várias falhas de natureza multivariada (relacionadas a correlações), em que
as variáveis se mantinham em seus níveis normais de operação nas cartas univariadas.
Transições de grade e mudanças no processo foram melhor visualizadas no espaço
de variáveis latentes. Apesar de ter sido informada a instalação de um sistema de
monitoramento na planta, a operação online não foi descrita.

Em 2003, ocorreu em Ontario, Canadá, um simpósio denominado “Detecção de
situações anormais e métodos de projeção: aplicações industriais”. KOURTI (2005a)
reportou um resumo do evento, com descrições das apresentações realizadas. Estive-

65



ram presentes profissionais das companhias Dofasco, DuPont, Perceptive Engineering
e do consórcio COREM (Mineral Research Consortium), além de pesquisadores
de várias universidades. Há interessantes resumos das quatro palestras proferidas,
sumarizadas a seguir:

• Paul Nomikos, da DuPont, relatou a experiência bem-sucedida no uso do
PCA e PLS para análises off-line (como identificação e eliminação de causas
de variabilidade, melhorias em processos fenomenológicos e novas estratégias
de controle), mas também destacou a dificuldade na implementação on-line,
devido ao desafio da manutenção de longo prazo dos modelos.

• Theodora Kourti fez várias recomendacões práticas para aplicação de sistemas
de monitoramento baseados em dados. Destacou a importância da aceitação
dos sistemas pelos operadores, citando o fato de o mesmo sistema em unidades
semelhantes da mesma companhia poderem ter telas potencialmente diferentes,
por conta dos requerimentos dos operadores. Recomendou o começo das
implementações com problemas pequenos, evitando o monitoramento inicial já
de toda a planta. Enfatizou a importância do conhecimento sobre o processo,
que ajuda a decidir sobre transformações e pesos aplicados nas variáveis e
fornece informações sobre a qualidade dos dados obtidos. Relatou que, para
monitorar desvios, um modelo linear costuma ser suficiente. Finalizou citando
os fatores que potencialmente motivam uma indústria a aplicar um sistema
de monitoramento multivariável: retorno financeiro, questões de segurança e
regulamentações ambientais.

• Barry Lenox destacou que muitos dos projetos de monitoramento são os
primeiros do tipo na indústria em que são desenvolvidos e que, após a primeira
aplicação, é relativamente simples transferi-la para outros processos similares.
Relatou também que sua experiência mostrou que a confiança dos operadores,
engenheiros e gerentes nos sistemas pode evoluir a tal ponto, que paradas
automáticas podem ser programas apenas com informações fornecidas pelos
sistemas de monitoramento.

• Vit Vaculisk, da Dofasco, enfatizou os perigos de uma aplicação mal desen-
volvida, as barreiras para o desenvolvimento (disponibilidade e conteúdo dos
dados, conhecimento técnico do pessoal e aceitação da tecnologia) e a decisão às
vezes difícil entre a compra ou desenvolvimento dos sistemas dentro da própria
companhia.

MILETIC et al. (2004), trabalhando para as companhias canadenses Dofasco e
Tembec (da área de papel e celulose), apresentaram um artigo relatando a perspectiva
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industrial da implementação em linha das técnicas PCA e PLS. Os autores propuseram
um método genérico de desenvolvimento de sistemas de monitoramento, composto de
etapas off-line e on-line. A etapa off-line consiste da seleção de dados e preparação,
desenvolvimento e avaliação do modelo. A etapa de seleção de dados, apesar de talvez
ser vista como trivial por pesquisadores do mundo acadêmico, é descrita pelos autores
como dispendiosa e vital para o sucesso da aplicação. A etapa on-line consiste do
desenvolvimento do sistema, integração e manutenção. Os autores enfatizaram a
importância da integração com os operadores nessa fase, de modo a entender suas
necessidades e como ocorrerá a interação com o sistema. A metodologia proposta é
ilustrada com três exemplos de aplicações: (i) detecção de falhas em uma máquina
de lingotamento contínuo usando PCA, (ii) desenvolvimento de modelos preditivos
para um processo de dessulfurização usando PLS e (iii) detecção de falhas para um
digestor contínuo usando PCA.

KOURTI (2005b) realizou uma revisão das aplicações industriais de monito-
ramento utilizando métodos de variáveis latentes. Tópicos interessantes tratados
incluem como lidar com observações futuras de dados faltantes, modelos adaptativos,
monitoramento de processos em batelada, monitoramento de transições, controle uti-
lizando métodos de variáveis latentes, análise de imagens e arquivamento, compressão
e reconstrução de dados.

ZHANG e DUDZIC (2006) descreveram mais um trabalho de implementação
na Dofasco, dessa vez com a novidade de um esquema de sincronização de trajetórias
para monitoramento de operações de transição. Como em trabalhos anteriores
publicados pela companhia, vários detalhes interessantes de implementação foram
descritos, como funcionamento dos alarmes e telas do sistema de controle.

QIN et al. (2006) propuseram um framework hierárquico e abrangente para
controle e monitoramento de fábricas de semicondutores de nova geração à época.
Conclusões interessantes sobre esse tipo de processo em específico foram obtidas,
como a maior importância relativa de drifts em relação a falhas de sensores.

CHIANG e COLEGROVE (2007) relataram a implementação de PCA robusto
na companhia Dow Chemical para monitoramento da manufatura do produto Solid
Epoxy Resins, discutindo aspectos práticos como desempenho, manutenção e transfe-
rência de modelos. A implementação on-line foi descrita, com destaque para uma
detecção de problemas na qualidade da matéria-prima efetuada pouco após o início
do funcionamento do sistema.

KANO e NAKAGAWA (2008) relataram desevolvimentos e aplicações do
monitoramento baseado em dados na indústria siderúrgica, ilustrando com exemplos
da companhia Sumitomo Metals Kokura. Os autores propuseram um novo método
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capaz de lidar com informações qualitativas sobre qualidade e de relacionar condições
operacionais ao rendimento da produção, além da análise simultânea de múltiplas
unidades de processamento.

MILETIC et al. (2008) reportaram mais experiências no âmbito de aplicações
da Dofasco. O foco deste trabalho, em particular, foi a estrutura computacional
flexível que facilitou a manipulação dos dados e implementação de novos modelos.
Foram descritas também extensões do sistema com outras técnicas, além de PCA e
PLS, como redes bayesianas e técnicas de análise de imagens.

ALGHAZZAWI e LENNOX (2008) relataram o desenvolvimento de um sistema
de monitoramento para um processo de refino de petróleo da Saudi Aramco, com
o objetivo de acompanhar a dinâmica não estacionária do processo. Um método
PCA recursivo foi utilizado e, para uma maior capacidade de isolamento de falhas,
aplicou-se uma abordagem multibloco. Destacou-se a importância, para o bom
desenvolvimento do sistema, do uso de conhecimento do pessoal que trabalha na
planta. Não foi reportada implementação em tempo real.

VANHATALO (2010) descreveram a aplicação da técnica PCA para o monito-
ramento de um alto-forno em escala piloto. Os engenheiros responsáveis reportaram
como ponto positivo da aplicação o fornecimento de uma visão global do estado
térmico do equipamento, com consequente padronização da avaliação de sua condição
e a possibilidade de desenvolvimento de critérios formais para quando se executar
ações de controle. Como pontos negativos, reportou-se o alto custo de homem-hora
relativo ao desenvolvimento, manutenção e interpretação dos modelos e a abstração
desnecessária das representações multivariadas.

DARKOW et al. (2014) relataram a aplicação do método PCA para a detecção
precoce de entupimentos ou bloqueios em um esgotador industrial. Os pontos-chave
para o sucesso da aplicação foram: (i) implementação de etapas prévias à geração do
modelo como a seleção de variáveis com base em conhecimento de especialistas e a
remoção de outliers univariados por inspeção visual; (ii) envolvimento do pessoal da
planta e de TI (tecnologia da informação) desde as etapas iniciais do projeto; (iii)
desenvolvimento de uma interface gráfica de simples entendimento para diferentes
usuários.

DUMAREY et al. (2018) descreveram a aplicação do método PCA para o
monitoramento em tempo real da síntese contínua de um ingrediente ativo na
indústria farmacêutica. Os autores identificaram causas para a disseminação lenta de
métodos de monitoramento em tempo real na indústria farmacêutica, relacionadas
principalmente às dificuldades de integração com os rígidos sistemas de controle
de qualidade já existentes. A aplicação proposta resultou em um aumento do
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entendimento do processo, incluindo a compreensão da variabilidade natural e a
identificação de tipos e causas de falhas.

PATWARDHAN et al. (2019) reportaram aplicações envolvendo ciência de
dados na empresa Saudi Aramco. Dentre elas, aplicações envolvendo monitoramento
de processos foram reportadas, como monitoramento do desempenho de controladores
e manutenção preditiva de equipamentos. Os autores ressaltaram a importância do
gerenciamento de alarmes utilizando técnicas de análise de dados para maior eficácia
dos sistemas de monitoramento junto aos operadores.

KLANDERMAN et al. (2020) reportaram a aplicação da técnica PCA para
desenvolver uma metodologia adaptativa de monitoramento especialmente voltada
para estações de tratamento de efluentes. Aspectos práticos descritos incluem: (i)
aumento do entendimento da natureza das mudanças de processo por parte dos
operadores; (ii) possibilidade de resultados inconsistentes com as avaliações dos
operadores, mesmo quando os métodos funcionam de acordo com o esperado; (iii)
recomendação de revisão prévia dos dados de treinamento por parte dos operadores
e especialistas; (iv) recomendação de reinicializar o sistema de monitoramento após
a detecção de uma falha para evitar contaminação com dados não normais.

KUMAR et al. (2020) relataram o desenvolvimento e aplicação de um sistema
replicável baseado em modelagem em variáveis latentes para monitoramento de
reformadores de plantas de produção de hidrogênio. Os autores ressaltaram a
importância do retreinamento frequente dos modelos, propondo para esse fim uma
metodologia baseada em feedbacks do usuário sobre falsos positivos.

Das descrições dos parágrafos anteriores, percebe-se que os principais trabalhos
descrevendo implementações práticas de técnicas de monitoramento foram publicados
na década de 2000, em particular os estudos de DUDZIC et al. (2000), MILETIC
et al. (2004), KOURTI (2005a), ALGHAZZAWI e LENNOX (2008), KANO e
NAKAGAWA (2008) e MILETIC et al. (2008). A partir da década de 2010, ocorre
uma explosão de estudos na área de monitoramento de processos, com uma tendência
de publicação cada vez maior de trabalhos com dados reais. No entanto, a maior
parte desses trabalhos enfatiza análises off-line de técnicas novas ou variantes das
técnicas tradicionais aplicadas nesses dados, com pouca ênfase nos aspectos práticos
das implementações. Além do mais, apesar da crescente utilização de dados reais, a
maior parte dos trabalhos ainda utiliza dados simulados, em especial do benchmark
Tennessee Eastman Process, descrito na Seção 2.8. Também é importante perceber que
os principais trabalhos que descrevem implementações práticas utilizam metodologias
baseadas em variáveis latentes, em particular PCA e PLS, indicando que as demais
técnicas ainda não permearam o setor de maneira intensa.
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Em relação a estudos recentes envolvendo análises off-line de dados históricos
reais, vale destacar alguns trabalhos, como de: SIVALINGAM et al. (2015), que
desenvolveram uma metodologia para detecção de decomposição de reagentes em
uma autoclave de copolimerização utilizando o método PCA; HARROU et al. (2018),
que aplicaram métodos de aprendizado de máquina para o monitoramento de uma
planta descentralizada de tratamento de efluentes; SAD et al. (2019), que aplicaram
o método PCA para monitorar as propriedades físico-químicas de blends de óleo cru;
CLAVIJO et al. (2019), que reportaram a aplicação bem sucedida do método CCA
em dados históricos de processo para detecção e diagnóstico de uma falha de sensor
em uma estação de medição fiscal de uma planta onshore, destacando o potencial
de ganhos econômicos que pode resultar em uma aplicação em tempo real dessa
natureza; NACHTERGAELE et al. (2020), que aplicaram diferentes técnicas de
modelagem em variáveis latentes para desenvolver uma estratégia visando o aumento
do entendimento sobre processos em biorrefinarias; LI et al. (2020d), que propuseram
a extensão do PCA recursivo com metodologias big data para monitoramento de
uma planta fluoroquímica; RIPPON et al. (2021), que desenvolveram um sensor
virtual baseado em aprendizado de máquina para prognosticar falhas em um processo
metalúrgico; e TIAN et al. (2022), que propuseram um sistema que combina técnicas
variadas como redes neurais recorrentes e PCA para a predição de condições anormais
em processos de craqueamento catalítico.

2.7 Ferramentas computacionais

Existem algumas ferramentas computacionais disponíveis para a aplicação de
técnicas de monitoramento de processos baseado em dados. Nas duas próximas
subseções, é feita uma apresentação das ferramentas, divididas entre softwares
comerciais e abertos.

2.7.1 Ferramentas comerciais

A seguir tem-se uma lista não exaustiva de softwares comerciais que oferecem
soluções para o monitoramento de processos baseado em dados.

• PLS_Toolbox: Criado em 1991 por Barry Wise, o propositor da aplicação da
técnica PCA para monitoramento de processos (WISE et al., 1988), este é um
dos softwares pioneiros e talvez o mais disseminado da área da Quimiometria,
como evidenciam as aplicações propostas por BARRA et al. (2019); NESPECA
et al. (2019); SUN et al. (2019); WANG et al. (2015c), por exemplo. O pacote
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contém uma vasta gama de técnicas aplicáveis a problemas da Quimiometria,
como análise exploratória, classificação, regressão e monitoramento de processos.
Funciona como toolbox do ambiente de computação Matlab e é comercializado
pela empresa Eigenvector Research.

• AspenTech Suite: dentre as soluções oferecidas pela empresa AspenTech,
várias envolvem aplicações de monitoramento de processos:

– aspenOne Process Explorer: permite a visualização, análise, monitora-
mento e acesso a dados de operações de planta em tempo real;

– Aspen ProMV: fornece a criação de alerta sobre a saúde do processo;

– Aspen OnLine: oferece a possibilidade de calibrar modelos preditivos
para monitorar processos em tempo real em conjunto com simulações de
processo;

– Aspen Process Pulse: possibilita a geração de avisos sobre problemas
relacionados à qualidade de produtos com vistas à otimizar e melhoria de
qualidade;

– Aspen Mtell: foca em manutenção preditiva de equipamentos.

• Aveva Insight: comercializado pela empresa Aveva, esse software possibilita
o monitoramento remoto e em tempo real de ativos de produção.

• Precognize: a empresa Precognize disponibiliza um software homônimo com
soluções específicas para manutenção e monitoramento preditivos e diagnóstico
de válvulas de controle.

• Honeywell Forge: oferecida pela empresa Honeywell, essa plataforma reúne di-
versas soluções no âmbito da transformação digital que incluem monitoramento,
diagnóstico e predição de desempenho de plantas de processo.

• IBM Maximo Suite: comercializada pela empresa IBM, essa plataforma
oferece soluções para manutenção preditiva baseada na análise da condição de
processos.

• Braincube Suite: a empresa Braincube oferece diversos aplicativos para
visualização de dados, monitoramento da condição de processos e controle de
qualidade.

• Seeq Suite: a empresa Seeq disnponibiliza uma plataforma para análise de
séries temporais que contempla várias etapas do fluxo de monitoramento de
processos, como análise exploratória de dados, modelagem preditiva e geração
de alarmes.
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• Proficy CSense: desenvolvido pela empresa GE, possibilita a identificação
de problemas, a busca por causas raiz, predição de desempenho futuro e
automatização de ações.

• JMP Software: a empresa JMP oferece um conjunto de soluções para todo o
fluxo de análise de dados industriais, incluindo o monitoramento estatístico.

• Visplore: comercializado pela empresa Visplore GmbH, esse software fornece
soluções para análise exploratória de dados, incluindo visualização e análises
de correlação, causa raiz, regressão e comparação.

• Statistica: desenvolvido pela empresa TIBCO, esse software possui um módulo
para controle estatístico multivariado de processos que disponibiliza as técnicas
PCA e PLS, bem como algumas de suas variantes.

2.7.2 Ferramentas abertas

A criação de ferramentas abertas para o monitoramento de processos em geral
se dá por meio do desenvolvimento de extensões do ambiente Matlab. CAMACHO
et al. (2015) apresentaram a MEDA, dedicada à análise multivariada no contexto
da quimiometria utilizando métodos PCA e PLS e com algumas aplicações de
monitoramento. JIANG et al. (2016b) e JIANG e YIN (2019) propuseram a DB-KIT,
focada em indicadores-chave de desempenho (KPI, key performance indicators), com
algoritmos de regressão e modelagem em variáveis latentes. GONZÁLEZ-MARTÍNEZ
et al. (2018) propuseram a MVBatch, focada nos processos em batelada e que possui
características bem interessantes, como pré-processamento dos dados, validação
cruzada e desenvolvimento na plataforma GitHub. YI et al. (2019) apresentaram
a Pre-Screen, dedicada ao pré-tratamento de dados de processo. VILLALBA et al.
(2019) desenvolveram um tutorial, em forma de interface gráfica, para entendimento do
monitoramento baseado em PCA. SCHAEFFER e BRAATZ (2022) disponibilizaram
um aplicativo didático em Matlab para auxiliar no entendimento de modelos de
variáveis latentes e de regressão. SUN et al. (2017) e ALIZADEH et al. (2018)
reportaram toolboxes do Matlab utilizando métodos de variáveis latentes e análise de
causalidade, respectivamente; porém, não foram reportados os nomes das ferramentas
nem links para download e o presente autor não os encontrou buscando na Internet.

Como é possível perceber, as ferramentas disponíveis atualmente para o moni-
toramento de processos são predominantemente comerciais ou, quando desenvolvidas
em código aberto, são extensões do ambiente Matlab. Isso representa uma dificuldade
para o desenvolvimento colaborativo, uma vez que o ambiente computacional fechado
limita o desenvolvimento e utilização em diversas indústrias que não possuem a
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licença do software. Nesse contexto, a presente tese desenvolveu dois softwares -
BibMon (MELO et al., 2023) e KydLIB (MELO, 2023) - para preencher essa lacuna
na literatura, fornecendo soluções eficientes e de fácil aplicação e extensão para o
monitoramento de processos baseado em dados.

2.8 Benchmarks

Benchmarks são testes padronizados usados para medir e comparar desem-
penhos de sistemas computacionais do tipo hardware ou software (FLEMING e
WALLACE, 1986). Apesar da longa tradição de uso de benchmarks na literatura
de aprendizado de máquina (ABUBAKAR et al., 2015; DENG et al., 2009; DENG,
2012; HU et al., 2021; XIAO et al., 2017), na área específica de análise de dados de
processo o número de benchmarks é significativamente menor. Uma possível razão é
o uso relativamente mais recente de dados para gerar valor por meio de atividades de
análise de processos. Outra possível razão é a tradicional mentalidade de confidenci-
alidade no mundo corporativo, que tende a considerar todos os dados disponíveis
como estratégicos e, portanto, sujeitos a restrições de confidencialidade. No entanto,
o sucesso das abordagens de código aberto em outras áreas, especialmente na área
de desenvolvimento de software (KALLIAMVAKOU et al., 2015; STEINMACHER
et al., 2017), tem levado as empresas a compartilharem seus dados ao menos parcial-
mente, pois fica claro que esta abordagem pode trazer muitos benefícios para o campo
industrial como um todo e para cada ator em particular. Vários dos benchmarks
listados a seguir, especialmente os mais recentes, ilustram esta tendência.

Contraditoriamente, com a crescente disponibilidade de benchmarks, escolher o
estudo de caso mais adequado para cada aplicação individual pode se tornar bastante
desafiador. Por esse motivo, as razões que explicam por que alguns benchmarks foram
selecionados para um estudo específico às vezes não são muito bem definidas. Por
exemplo, pode-se argumentar que o benchmark Tennessee Eastman Process (DOWNS
e VOGEL, 1993) comumente usado é muito popular não apenas por causa de suas
qualidades, mas por causa da familiaridade da comunidade de pesquisa com ele. Essa
linha de pensamento sugere que pode haver alguma resistência para a adoção de
novos benchmarks, levando ao desperdício de oportunidades. Na verdade, à medida
que aumenta o número de benchmarks distintos disponíveis, o número de possíveis
avaliações técnicas significativas também aumenta e mais pode ser aprendido sobre
as metodologias de monitoramento de processos. Mesmo no âmbito de um único
trabalho, a utilização de mais de um benchmark pode ser útil para evidenciar com
mais clareza os pontos fortes e fracos da metodologia analisada.
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Nesta seção, são descritos os benchmarks disponíveis na literatura para monito-
ramento de processos, provenientes de simulações ou conjuntos de dados. Para os
conjuntos de dados, análises exploratórias são apresentadas no Capítulo 4.

2.8.1 Tennessee Eastman Process (1993)

O benchmark Tennessee Eastman Process (TEP) é uma simulação realista
de um processo da Eastman Chemical Company, proposto como referência para
aplicações de monitoramento e controle de processos (DOWNS e VOGEL, 1993). O
modelo TEP tem sido amplamente aceito pela comunidade acadêmica para estudos
de modelagem e atualmente pode ser considerado o benchmark mais utilizado para
testes de técnicas de monitoramento de processos. O modelo TEP foi disponibilizado
inicialmente como um simulador de processos Fortran, mas agora está implementado
em várias plataformas, incluindo MATLAB/Simulink (BATHELT et al., 2015) e
Modelica (MARTIN-VILLALBA et al., 2018). Conjuntos de dados de simulação
independentes também estão disponíveis para o desenvolvimento de estudos numéricos
(CHIANG et al., 2001; REINARTZ et al., 2021a; RIETH et al., 2017), conforme
descrito na próxima subseção.

O principal objetivo do processo TEP é gerar dois produtos (G e H) a partir de
quatro reagentes (A, C, D e E), embora um inerte (B) e um subproduto (F) também
estejam presentes nas correntes de processo. As reações são assumidas como irrever-
síveis e exotérmicas. Os reagentes gasosos A, C, D e E e o inerte B são alimentados
ao reator, onde se formam os produtos G e H, no estado líquido, e o subproduto
F. A corrente de produto passa por um condensador e um separador líquido-vapor,
respectivamente. O vapor resultante é reciclado, enquanto o condensado passa por
um esgotador, da base do qual saem os produtos. O vapor é purgado do separador
líquido-vapor para remover o inerte e o subproduto.

A simulação original assume a existência de 41 variáveis medidas e 12 variáveis
manipuladas, com intervalos de amostragem de 3, 6 e 15 minutos. Os estudos
de referência originais compreendem 6 modos de operação e 21 perturbações pré-
programadas, que incluem a introdução de degraus, modificação da variabilidade de
medição, ocorrência de travamento da válvula, desvio da cinética de reação e per-
turbações desconhecidas. Simuladores mais recentes estenderam esses recursos para
incluir medições e distúrbios de processo adicionais (GINS et al., 2014; REINARTZ
et al., 2021a), conforme detalhado na próxima subseção.
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2.8.1.1 Desenvolvimento do benchmark TEP

Nos anos que se seguiram à introdução do benchmark TEP, a comunidade de
pesquisa explorou as muitas características do modelo em trabalhos relacionados
ao controle de processos (BANERJEE e ARKUN, 1995; LYMAN e GEORGAKIS,
1995; MCAVOY et al., 1995; RICKER, 1996), otimização de processos (RICKER,
1995; YAN e RICKER, 1997) e estimação de estado (RICKER e LEE, 1995), por
exemplo. Após o desenvolvimento e disseminação das estratégias de controle, foi
possível utilizar o TEP como benchmark para monitoramento de processos, con-
forme proposto por HOWELL et al. (1997) utilizando a estratégia apresentada por
MCAVOY et al. (1995). Um simulador de TEP frequentemente usado foi disponi-
bilizado por Braatz e colaboradores, usando a estratégia de controle apresentada
por LYMAN e GEORGAKIS (1995). Esse simulador está disponível no endereço
https://web.mit.edu/braatzgroup/links.html.

Simuladores

Adaptações do código em Fortran original para as linguagens C e MATLAB vem
sendo implementadas e disponibilizadas, como pode se encontrar no repositório deno-
minado Tennessee Eastman Challenge Archive, mantido por Ricker e colaboradores
e disponível em https://depts.washington.edu/control/LARRY/TE/download.html.
Notavelmente, uma revisão de código (BATHELT et al., 2015) foi proposta para pos-
sibilitar o uso de métodos de integração de passo variável em ambientes de simulação
como o MATLAB. Antes dessa revisão, esses métodos podiam levar a resultados
inconsistentes quando o fluxo de código originalmente proposto era utilizado. O novo
simulador resultante incluiu mais distúrbios e medições de processo, documentação
sobre variáveis internas, opções para definir magnitudes de falhas e a possibilidade
de selecionar estruturas de controle distintas, como as propostas por RICKER (1996)
e LARSSON et al. (2001). Em particular, CAPACI et al. (2019) propuseram re-
centemente um conjunto de diretrizes para o uso adequado do simulador de Ricker
como referência para aplicações de controle estatístico de processos e projeto de
experimentos. A principal desvantagem do simulador de Ricker é a necessidade de
se obter uma licença MATLAB, que não é gratuita. Esse problema foi um pouco
minimizado com a publicações de conjuntos de dados baseados no simulador, como
descrito a seguir.
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Dados

Conforme descrito, o simulador disponibilizado por Braatz e colaboradores é
uma das ferramentas baseadas no benchmark TEP mais populares até hoje. Em
complemento ao simulador, um conjunto de dados também foi disponibilizado para
uso como benchmark de monitoramento de processos. O conjunto de dados foi gerado
para o modo de operação 1 proposto no artigo original, compreendendo 25 h de
operação para arquivos de dados de treinamento e 48 h de operação para arquivos
de dados de teste. Nos arquivos de teste, as falhas foram introduzidas após 8 h de
operação. CHIANG et al. (2001) discutiram o uso do simulador, dos conjuntos de
dados e algumas aplicações orientadas a dados. A incorporação de uma estratégia
de controle ao simulador e a disponibilização de um conjunto de dados tornaram o
modelo TEP ainda mais fácil de usar do que antes, ajudando a explicar o crescimento
significativo do número de publicações baseadas no modelo.

Apesar do uso generalizado, o conjunto de dados do Braatz apresenta algumas
desvantagens. Talvez o principal problema esteja relacionado à escassez de infor-
mações, que está ficando mais clara agora na era de big data. Particularmente, foi
argumentado (RIETH et al., 2018) que os resultados obtidos com o conjunto de dados
do Braatz podem ser tendenciosos por conterem apenas uma simulação por evento,
o que pode não ser representativo da multiplicidade de possíveis simulações. Com
base nisso, RIETH et al. (2017) forneceram um novo conjunto de dados contendo
500 simulações por evento, usando a mesma configuração de simulação originalmente
descrita no conjunto de dados do Braatz. A disponibilidade de conjuntos de dados
maiores, como o fornecido por RIETH et al. (2017), é mandatório no contexto de
técnicas modernas que exigem grandes quantidades de dados, incluindo o desenvolvi-
mento de redes neurais profundas, como ilustrado por HEO e LEE (2019) com o uso
de redes neurais autoassociativas paralelas. O conjunto de dados disponibilizado por
RIETH et al. (2017) é analisado em detalhes no Capítulo 4.

Novos conjuntos de dados estão surgindo, baseados também na simulação
proposta por BATHELT et al. (2015). Por exemplo, MANCA (2020) forneceu
um novo conjunto de dados para uso em estudos de gerenciamento de alarmes
relacionados ao controle estatístico de processo univariado. Além disso, REINARTZ
et al. (2021a,b) também forneceram um conjunto de dados estendido padronizado
e abrangente, baseado no simulador de Ricker, para estudos numéricos genéricos.
Esse novo conjunto de dados amplia os anteriores em escopo e escala, reduzindo
os problemas relacionados à escassez de informações e melhorando o potencial de
avanços científicos. Novas possibilidades também foram exploradas, relacionadas
principalmente a transições de modo de operação e magnitudes de falhas. No entanto,

76



isso também torna o novo conjunto de dados mais difícil de usar; por exemplo, ele é
significativamente maior que os demais conjuntos de dados, com tamanho total de
132,96 GB (aproximadamente 22 GB por modo de operação), o que pode inviabilizar
sua manipulação para alguns usuários.

2.8.2 PenSim (2002)

O benchmark PenSim é um ambiente de simulação relacionado a um processo
de produção de penicilina. O benchmark consiste de um modelo não estruturado
de fermentação da penicilina, originalmente proposto por BAJPAI e REUB (1980)
e posteriormente estendido por BIROL et al. (2002). É importante enfatizar que
este se tornou o benchmark mais popular para testagem de técnicas projetadas e
destinadas à aplicação em processos em batelada.

O processo opera em duas etapas: uma etapa de pré-cultura e uma etapa de
alimentação descontínua. Durante a fase de pré-cultura, a biomassa é gerada; durante
a fase de alimentação descontínua, a penicilina é produzida. O modelo representa
essencialmente efeitos dinâmicos relacionados ao crescimento da biomassa, variação e
controle de pH, variação e controle de temperatura, produção de penicilina, consumo
de substrato, mudanças de volume, liberação de calor de reação e evolução da produ-
ção de CO2. Embora os estudos originais descrevam valores-padrão razoáveis para as
diversas variáveis de processo, o simulador disponível oferece muitas possibilidades
para o usuário modificar as condições iniciais, os parâmetros cinéticos, o tipo de
controlador e respectivos parâmetros de controle, as políticas de operação e os efeitos
das variáveis ambientais. Flutuações e ruídos também são adicionados a algumas
variáveis (mas não todas), para simular a variabilidade da medição. Particularmente,
três exemplos de falhas foram apresentados por BIROL et al. (2002), incluindo uma
falha do controlador de pH e distúrbios do tipo degrau na potência de agitação e
taxa de fluxo de alimentação do substrato.

O benchmark PenSim também está disponível no pacote de simulação RAY-
MOND, conforme descrito na Subseção 2.8.4. Uma vantagem significativa de se usar
o RAYMOND para simular o modelo PenSim é que o ruído pode ser adicionado a
todas as medições de variáveis, tornando os dados mais realistas. Particularmente,
VAN IMPE e GINS (2015) usaram o RAYMOND para gerar um conjunto de dados de
referência contendo 1.600 lotes normais e 90.400 lotes defeituosos, que foram divididos
em quatro subconjuntos de complexidade diferente. O primeiro subconjunto compre-
endeu o caso base, com condições iniciais amostradas de distribuições gaussianas; o
segundo subconjunto introduziu variações não gaussianas nas condições iniciais; o
terceiro subconjunto introduziu variabilidade de lote para lote durante as ações de
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controle de pH; e o quarto subconjunto introduziu distúrbios multimodais assumindo
a existência de duas populações de microrganismos. 23 medições estão disponíveis e
15 tipos diferentes de falhas de processo foram simuladas com diferentes magnitudes,
incluindo mudanças abruptas e desvios lentos. Este conjunto de dados constitui uma
importante contribuição para a área, pois aumentou a riqueza de informações, a
facilidade de uso, os desafios considerados e o potencial de avanço científico baseado
no modelo PenSim. Porém, infelizmente, o link para download apresentado no artigo
de VAN IMPE e GINS (2015) está quebrado e não foi encontrado nenhum outro.

2.8.3 DAMADICS (2006)

DAMADICS (Development and Application of Methods for Actuator Diagnosis
in Industrial Control Systems) é um benchmark composto por um simulador de
processo e conjuntos de dados reais que representam atuadores eletropneumáticos de
um processo de produção de açúcar (BARTYS et al., 2006). O simulador original foi
implementado em MATLAB/Simulink e os dados reais são provenientes da Lublin
Sugar Factory, Polônia. Três atuadores distintos colocados ao longo do processo
foram selecionados para representar o sistema: dois atuadores são usados para
controlar a entrada e saída de caldo fino do evaporador e um atuador controla a
entrada de água em um gerador de vapor da caldeira. Os modelos, validados com
dados históricos e baseados em descrições termodinâmicas e mecatrônicas, foram
divididos em quatro blocos funcionais principais que se referem respectivamente ao
posicionador, servomotor, válvula e bypass. Há 19 falhas no benchmark, incluindo
falhas de posicionador, de servomotor, de válvula de controle e falhas gerais/externas.
Os dados históricos, que são descritos em detalhes no Capítulo 4, consistem de 32
medições amostradas a uma taxa de 1 Hz. O benchmark DAMADICS foi proposto
explicitamente como referência para a avaliação de técnicas de monitoramento de
processos. Por essa razão, uma sequência de etapas para detecção e diagnóstico
de falhas foi proposta no artigo original, compreendendo a avaliação preliminar e
a posterior análise da detectabilidade e isolabilidade das falhas nos ambientes de
dados simulados e reais. Comparado aos benchmarks TEP e PenSim, a riqueza de
informações é muito maior por um lado, pois o benchmark fornece dados reais e
uma metodologia de testes com o simulador; no entanto, por outro lado, o escopo do
benchmark é um pouco limitado, pois está relacionado especificamente a um tipo de
equipamento dentro do processo.

78



2.8.4 RAYMOND (2014)

RAYMOND (GINS et al., 2014) é um pacote MATLAB para geração de dados
representativos de monitoramento por meio de simulações. Vários benchmarks,
notadamente os modelos TEP e PenSim, estão prontamente disponíveis para uso
no pacote. Além disso, os usuários também podem adicionar seus próprios modelos
e especificar características de sensores, variabilidade do processo, flutuações de
entrada, estratégias de controle e vários tipos de falhas. A principal contribuição
do RAYMOND é a melhoria significativa da riqueza da informação disponível e o
aumento do potencial de avanços científicos baseados em benchmarks existentes.

2.8.5 IndPenSim (2015)

IndPenSim é um modelo fenomenológico usado para descrever o processo de
fermentação do Penicillium chrysogenum (GOLDRICK et al., 2015, 2019). As princi-
pais diferenças em relação ao benchmark PenSim tradicional são a escala industrial
(volumes de 100.000 L, em oposição aos vasos típicos de 100 L no benchmark PenSim),
a disponibilidade de dados históricos reais e o uso de um modelo estruturado (PAUL
e THOMAS, 1996), que consideram crescimento, morfologia, produção metabólica
e degeneração da biomassa. Há no processo sensores para oxigênio dissolvido, pH,
temperatura, formação de espuma e pressão. Medições offline incluem concentrações
de penicilina, biomassa, amônia e ácido fenilacético.

A simulação foi implementada em MATLAB R2013B e posteriormente atu-
alizada para MATLAB R2018B. Um conjunto de dados com 100 lotes também
foi gerado e disponibilizado em um trabalho posterior (GOLDRICK et al., 2019),
que também estendeu a simulação com medições de espectroscopia Raman. Além
disso, o modelo oferece muitas opções para o usuário, como estratégias de controle
distintas, distúrbios nas concentrações e efeitos de inibição. Possíveis falhas de
processo envolvem agitação, aeração e falhas de sensor. O trabalho original utilizou
dados históricos para validar as simulações, apresentando as condições de operação (e
respectivas precisões) em que os resultados da simulação poderiam ser considerados
confiáveis.

O conjunto de dados disponibilizado por GOLDRICK et al. (2019) é analisado
em detalhes no Capítulo 4.
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2.8.6 Cranfield Multiphase Flow Facility (2015)

Cranfield Multiphase Flow Facility (daqui em diante denominado benchmark
Cranfield) foi proposto como uma referência de dados reais para o desenvolvimento
e validação de procedimentos estatísticos de monitoramento de processos (RUIZ-
CÁRCEL et al., 2015). Trata-se de um processo de separação de fluxo trifásico em
escala piloto, composto por dutos, um separador bifásico gás-líquido e um separador
trifásico água-óleo-ar. O benchmark foi projetado para fornecer uma vazão medida e
controlada de água, óleo e ar para um sistema pressurizado. O conjunto de dados
contém 24 variáveis de processo, 2 delas sendo entradas de processo (set points para
vazões de ar e água) a uma taxa de amostragem de 1 Hz. Distintas condições de
operação foram disponibilizadas por meio da manipulação das entradas, garantindo a
representação de uma ampla gama de características dinâmicas nos dados coletados.
6 falhas padrão podem ser usadas para fins de validação, incluindo condições de
operação anômalas, operação incorreta e bloqueios de linha. O artigo original também
apresentou uma aplicação do método CVA ao benchmark, o que ajudou a estabelecer
uma referência de resultado e apontar desafios específicos e pontos de melhoria. O
benchmark Cranfield é um conjunto de dados fácil de usar contendo dados reais e
riqueza de informações, o que pode explicar sua adoção relativamente rápida pela
comunidade de pesquisa. O conjunto de dados é analisado em detalhes no Capítulo
4.

2.8.7 PRONTO (2019)

O conjunto de dados heterogêneo PRONTO (PROcess NeTwork Optimization)
(STIEF et al., 2019a,b) foi proposto para apresentar desafios relacionados às diferentes
formas em que os dados podem ser adquiridos e armazenados. Especificamente, o
benchmark contém medições de processo (incluindo algumas obtidas com sensores
ultrassônicos de vazão e pressão de alta frequência), registros de alarmes, eventos e
registros de alterações, um registro de operação e gravações de vídeo. Ele é baseado
na mesma instalação descrita na Subseção 2.8.6, localizada na Cranfield University,
e pode ser vista como uma extensão do benchmark anterior. Uma variedade de
condições operacionais também está presente, garantindo a representação de uma
ampla gama de características dinâmicas nos dados. Os dados de processo contêm
27 variáveis de processo e 2 entradas de processo (set points para vazões de ar e
água) a uma taxa de amostragem de 1 Hz. Os registros e eventos de alarme e logs
de alterações são amostrados por meio de uma política de amostragem orientada a
eventos. A vazão ultrassônica e a pressão de alta frequência foram amostradas a
10 e 5 kHz, respectivamente. 5 tipos de falhas podem ser usados para validações
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de monitoramento de processo: condições de slugging, falhas induzidas por válvulas
manuais, vazamento de ar, bloqueio de ar e desvio de fluxo. Algumas características
dos dados foram descritas no artigo original, notadamente os fatos de não haver
dados ausentes ou medições corrompidas e de a principal fonte de incerteza ser
o ruído de medição e as perturbações de processo. Foram apresentados estudos
de caso efetuados com técnicas do tipo CVA e bayesianas. Os autores sugeriram
abordagens interessantes para explorar todo o potencial possibilitado pela natureza
heterogênea do benchmark, como o uso dos vídeos e do log de operação para rotular
os dados de modo a alimentar algoritmos de aprendizado de máquina supervisionados.
Comparado com o benchmark Cranfield, o benchmark PRONTO aumentou a riqueza
de informações, os desafios propostos e o potencial de avanço científico, mas é
consideravelmente mais difícil de usar.

Como o benchmark PRONTO é muito semelhante ao benchmark Cranfield,
por se basear na mesma planta, os resultados da análise exploratória de dados não
serão apresentados no Capítulo 4. Leitores interessados podem consultar MELO et
al. (2022).

2.8.8 Conjunto de dados 3W (2019)

O conjunto de dados 3W (VARGAS et al., 2019) é um repositório contendo
dados reais, simulados e desenhados à mão que representam períodos de operação nor-
mais e anômalos de poços de petróleo offshore. 8 tipos de falhas estão documentados
no repositório: aumento abrupto da proporção de sedimentos básicos e água (BSW),
fechamento espúrio da válvula de segurança de fundo de poço (DHSV), condições
severas de slugging, instabilidade de fluxo, perda rápida de produtividade, restrição
rápida na válvula de controle de estrangulamento da produção (PCK), scaling na
válvula PCK e hidrato na linha de produção. Oito medições estão disponíveis ao
longo da operação, amostradas a uma taxa de 1 Hz. Os dados são divididos em
1984 blocos de tempo denominados pelos autores como instâncias, tipicamente com
durações de algumas horas. As instâncias reais somam 1025, abrangendo um período
entre os anos de 2012 e 2018 e um conjunto de 21 poços. Simulações e instâncias
desenhadas à mão não possuem perturbações de processo e ruído de medição, sendo
facilmente distinguíveis de instâncias reais. Os autores propõem dois benchmarks
específicos para orientar a aplicação: i) investigação do impacto do uso de instâncias
simuladas e desenhadas à mão e ii) detecção de anomalias. O conjunto de dados
3W traz desafios relacionados a dados do mundo real, como um número significativo
de observações ausentes e variáveis congeladas ou ausentes. Isso é uma vantagem
para quem deseja estudar como lidar com questões de qualidade de dados, mas pode
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desencorajar pesquisadores que desejam avaliar o desempenho de uma determinada
técnica apenas diante de incertezas inerentes aos processos. O conjunto de dados é
analisado em detalhes no Capítulo 4.

2.8.9 Fracionador FCC (2022)

O Fracionador FCC é um modelo recentemente proposto para simular uma
operação de refino composta por um craqueador catalítico de leito fluidizado e um
fracionador (SANTANDER et al., 2022). O processo é composto de pré-aquecedor,
reator, fracionador, regenerador, compressor de gás úmido, sopradores de ar de eleva-
ção, soprador de ar de combustão, linhas de circulação de catalisador e controlador
de processo. As inovações do modelo em relação aos modelos existentes na literatura
incluem a distribuição realista do produto do craqueamento do reator e a integração
entre o reator e o fracionamento. Um simulador MATLAB foi disponibilizado. Por
se tratar de um benchmark muito recente, ainda há grande possibilidade de avanços
em relação ao seu uso e divulgação. Em particular, a comunidade ainda precisa
discutir como serão simuladas e avaliadas as situações inerentes ao monitoramento
de processos, incluindo a natureza das falhas, pois esses tópicos específicos não foram
abordados no artigo original.

2.8.10 Outros conjuntos de dados

A presente revisão focou no monitoramento de processos com base em séries
temporais, mas vale a pena mencionar alguns benchmarks industriais interessantes
para aplicações de diagnóstico de falhas em outros contextos. Na indústria manufa-
tureira, alguns conjuntos de dados são gerados com cada observação correspondente
a uma peça ou produto fabricado. Exemplos de benchmarks com essa configuração
são o benchmark SECOM (MCCANN et al., 2010), o desafio Bosch Production Line
Performance do site Kaggle e o conjunto de dados Three-Dimensional Scan Strategies
do Additive Manufacturing Metrology Testbed (LANE e YEUNG, 2019). Alguns
conjuntos de dados, especialmente os da indústria siderúrgica, são constituídos por
fotografias de peças; um exemplo é o desafio Severstal: Steel Defect Detection do
site Kaggle. Outros conjuntos de dados que podem ser úteis para detecção de falhas,
mas não relacionados ao monitoramento de processos, podem ser encontrados em
indústrias como a engenharia aeroespacial (GAO e LIU, 2021) e geração de energia
(LIU et al., 2020b); bons exemplos são os conjuntos de dados PCoE da NASA e o
desafio VSB Power Line Fault Detection do site Kaggle. O diagnóstico de falhas em
máquinas rotativas também é um campo ativo de pesquisa, como ilustrado por um
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estudo comparativo de técnicas de aprendizado profundo aplicadas a nove benchmarks
abertos (ZHAO et al., 2020). O projeto Open Industrial Data (LABORIE et al.,
2019), desenvolvido pelas companhias Aker BP e Cognite, fornece a primeira trans-
missão ao vivo de dados industriais reais e tem grande potencial para ser utilizado
em estudos relacionados ao monitoramento de processos. Outros conjuntos de dados
industriais relacionados a uma variedade de tópicos e setores da indústria podem ser
encontrados no repositório fornecido pela companhia MakinaRocks no site GitHub.

2.8.11 Modelos

Além dos conjuntos de dados e simuladores já disponíveis, existem vários
modelos conhecidos que os usuários podem implementar para uso como benchmarks.
Essa prática é especialmente comum na comunidade de controle de processos. O
benchmark BSM1 – Benchmark Simulation Model No. 1 (ALEX et al., 2008), –
uma especificação detalhada de um ambiente de simulação para uma estação de
tratamento de águas residuais projetada para avaliar estratégias de controle, também
vem sendo usado para avaliar estratégias de monitoramento (CHEN et al., 2016;
HONG et al., 2020). O reator tanque agitado contínuo (continuous stirred-tank
reactors, CSTR) constitui outra referência comum, embora em contraste com o
modelo BSM1, as especificações geralmente variem de trabalho para trabalho. Vale
ressaltar que modelos CSTR específicos são populares na comunidade de controle
de processos, mas não são comumente usados em aplicações de monitoramento de
processos, como o Reator van der Vusse (AGUILAR-LOPEZ et al., 2021; VAN DE
VUSSE, 1964) e o Reator Williams-Otto (MUKKULA e ENGELL, 2021; WILLIAMS
e OTTO, 1960). Em particular, o trabalho de WILLIAMS e OTTO (1960) oferece
muitas possibilidades para estudos de monitoramento de processos, pois foi proposto
como um modelo de planta de processo completo que também poderia ser usado
como referência para monitoramento de processos. Outros benchmarks de modelos
comuns incluem controle de nível de tanque, colunas de destilação e sistemas de
aquecimento (ADEDIGBA et al., 2017; AMIN et al., 2020; GHOSH et al., 2019).

2.9 Exploração, caracterização e tratamento de da-

dos de processo

Na estatística clássica, uma das premissas básicas para o desenvolvimento
da teoria é de que os dados a serem analisados são provenientes de experimentos
planejados para testar hipóteses estatísticas específicas (SCHWAAB e PINTO, 2007,
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2011). Dados classificados como históricos, por sua vez, resultam da observação não
planejada da realidade, sendo a análise desse tipo de dado fortemente desencorajada
na literatura estatística clássica (PEARSON, 2001). Portanto, a simples aplicação de
técnicas clássicas à análise de dados históricos pode não levar a resultados satisfatórios.

A análise exploratória de dados (EDA, do inglês exploratory data analysis)
fornece meios para se descobrir quaisquer fatos interessantes sobre os dados sem
recorrer a uma linha específica de modelagem. De acordo com MORGENTHALER
(2009), na EDA o analista “é livre para escolher qualquer procedimento para analisar
os dados, e os principais objetivos são olhar para os dados e pensar sobre eles de
vários pontos de vista”. O autor também cita exemplos de procedimentos estatísticos
clássicos como gráficos de caixa e median polishes. Em tempos mais recentes, os
procedimentos emergentes de ciência de dados oferecem soluções que vão além da
estatística clássica, adequando-se melhor ao cenário de big data. Muitos desses
procedimentos estão sendo disponibilizados em pacotes de código aberto, como
DataPrep.EDA (PENG et al., 2021), que oferece recursos de EDA centrados em
tarefas, como análise bivariada e análise de valores faltantes. No entanto, apesar da
abundância de opções de ferramentas no ecossistema de ciência de dados, nenhuma
delas correspondia às necessidades específicas para se explorar dados históricos de
processos.

A aplicação de EDA a dados de processo vem sendo discutida na literatura
há vários anos. PEARSON (2001) pesquisou procedimentos simples como gráficos
de quantil-quantil, gráficos de comparação de dados, gráficos de caixa e caracteri-
zações de momentos. O autor argumentou que tal exploração pode ser essencial
porque certas características inesperadas dos dados, como outliers provenientes de
diversas fontes, podem invalidar completamente os resultados obtidos por técnicas
de monitoramento, em especial as baseadas em critérios de erro quadrático. Suas
principais recomendações foram: (i) a aplicação de testes de adequação dos dados a
distribuições específicas (em especial a normal) e de comparação entre distribuições
de diferentes conjuntos; (ii) o uso de métodos robustos para caracterização estatística,
como mediana no lugar da média, MAD (median absolute deviation from the median)
no lugar do desvio-padrão e coeficiente de correlação de Spearman no lugar do de
Pearson24; (iii) uso de métodos de visualização como box-plots para comparação
entre variáveis. ABONYI (2007) gerou gráficos de caixa e de quantil-quantil para
analisar dados históricos reais de uma planta de produção de polietileno. ZHANG et
al. (2016) propuseram um teste de características dos dados para selecionar métodos
de monitoramento de processos automaticamente; as características avaliadas foram

24O coeficiente de correlação de Pearson é uma medida da associação linear entre variáveis,
enquanto o coeficiente de correlação de Spearman é uma medida da associação monótona entre elas.
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desvios de gaussianidade e linearidade, e os métodos selecionados foram variações e
combinações das técnicas PCA e ICA.

Na área de ciência de dados, uma tendência é a integração de métodos de
aprendizado de máquina com técnicas de visualização, dando origem a uma área
conhecida como visual analytics (SACHA et al., 2017; YOUSEF et al., 2022). No que
se refere à indústria de processos, alguns métodos de visualização de dados históricos
foram propostos. WANG et al. (2004) e ALBAZZAZ et al. (2005) propuseram
a visualização multidimensional das variáveis de processo por meio de gráficos de
coordenadas paralelas (INSELBERG, 2009), mostrando que a metodologia é capaz
de separar visualmente dados normais e não normais. THORNHILL et al. (2006)
utilizaram uma árvore de classificação hierárquica para propor uma abordagem visual
baseada em grupos para detecção automática de outliers. GAJJAR e PALAZOGLU
(2016) aplicaram a visualização por coordenadas paralelas para propor uma meto-
dologia de detecção e diagnóstico de falhas, integrando as técnicas PCA e Random
Forest. WANG et al. (2017a,b, 2018a, 2015b) propuseram o uso de diagramas de
Kiviat (mais conhecidos como gráficos de radar) para visualização e detecção de
falhas baseada em visualização.

XU et al. (2015) publicaram ampla revisão a respeito do tratamento de dados
industriais (o termo empregado pelos autores foi data cleaning). O problema foi
dividido em quatro passos: preenchimento de valores faltantes, detecção de outliers,
remoção de ruído e alinhamento temporal/estimação de atraso. Uma vasta gama de
métodos disponíveis na literatura para cada um desses problemas foi apresentada.
Os autores argumentaram que, na prática, a escolha dos métodos de tratamento de
dados deve ser guiada pelas propriedades do próprio conjunto (como proporção de
dados faltantes) e do conhecimento que já se tem sobre o processo (por exemplo, se
for conhecido um modelo para o processo, o método deve ser capaz de incorporá-lo).
Os métodos também devem ser capazes de preservar e revelar as características
dos dados regulares e identificar os mecanismos que levam à contaminação (como a
natureza dos outliers).

Na mesma linha de metodologias robustas, com foco em outliers e dados
faltantes, ZHU et al. (2018) publicaram uma interessante revisão, sob a perspectiva
big data, de técnicas comumente aplicadas para pré-processamento dos dados, e de
variantes robustas do PCA e outras técnicas de monitoramento.

Uma importante etapa anterior à aplicação de uma técnica de monitoramento
é a seleção das variáveis de entrada. A área do aprendizado de máquina que lida
com essa questão é conhecida por feature engineering. Uma abordagem proposta por
WANG e HE (2010) e HE e WANG (2011), chamada de análise de padrões estatísticos
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(statistical pattern analysis, SPA), vem chamando atenção nos últimos anos. No SPA,
selecionam-se como variáveis de entrada das técnicas (tipicamente, PCA) medidas
estatísticas das variáveis de processo (média, variância, autocorrelação, correlação
cruzada, dentre outras), o que melhora o desempenho de detecção e diagnóstico
em muitos casos, segundo os autores. Trabalhos recentes sobre seleção de variáveis
incluem os de LUCKE et al. (2019), que aplicaram critérios baseados em informação
mútua para selecionar as variáveis; RAUBER et al. (2020), que propuseram uma
técnica eficiente baseada na análise sequencial de contribuição para as falhas; KWAK
et al. (2020), que propuseram uma técnica para extrair variáveis não estacionárias e a
aplicaram ao problema de detecção de incrustação; WU et al. (2020a), que integraram
métodos de seleção de variáveis com técnicas de janela móvel para monitoramento
multimodal, atingindo bons resultados em uma falha particularmente desafiadora do
benchmark Tennessee Eastman; SHAH et al. (2020), que compararam métodos de
aprendizado raso e profundo para seleção de variáveis em uma plataforma de testes de
natureza industrial focada em conceitos de big data e internet das coisas; e CLAVIJO
et al. (2021), dentre os quais o presente autor se inclui, que propuseram a aplicação
de métodos baseados em causalidade para seleção de features no benchmark TEP e
em uma planta de medição fiscal de plataforma de petróleo. PERES e FOGLIATTO
(2018) publicaram revisão sobre o assunto, destacando que os métodos mais usados
são a regressão LASSO, o algoritmo genético e a regressão por seleção direta (forward
selection).

SIANG et al. (2023) descreveram boas práticas para aquisição e preparação
de dados de processo. Os autores enfatizaram a importância de (i) compreender a
natureza dos dados por meio de análise exploratória; (ii) selecionar apropriadamente
o subconjunto dos dados a ser utilizado na modelagem; (iii) atentar às condições
de malha aberta ou fechada; (iv) alinhar sinais amostrados a diferentes taxas; e (v)
adequar a escolha das métricas às necessidades práticas dos problemas de negócio.

Sobre o tema amplo de exploração, caracterização e tratamento de dados
de processos, vale ainda destacar os trabalhos recentes de LI et al. (2018b), que
propuseram a divisão do conjunto de dados com base na natureza de correlação (linear
ou não linear) detectada entre as variáveis e a aplicação de uma estratégia hierárquica
nesses conjuntos para monitoramento de características lineares e não lineares em
diferentes níveis; THOMAS et al. (2018), que apresentaram uma abordagem integrada
de agrupamento de dados e extração de features, como auxílio ao aumento do
conhecimento sobre os dados de processo; PARENTE et al. (2019), que propuseram a
aplicação da técnica de Monte Carlo para aumentar a quantidade de dados usados no
treinamento de um modelo de monitoramento de um processo de produção de papel;
e OFFERMANS et al. (2020), que compararam diversos métodos para sincronização
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dinâmica das variáveis de processo.

No Capítulo 4, uma metodologia para análise exploratória de dados de processo
é proposta e aplicada a vários dos benchmarks descritos na Seção 2.8.

2.10 Oportunidades em outros domínios

Análise de séries temporais

Dados provenientes de sistemas de monitoramento são resultantes de medidas
efetuadas ao longo do tempo, sendo portanto classificados como séries temporais.
Há toda uma área da estatística dedicada ao estudo de séries temporais (BOX et
al., 2015; WEI, 2005), com aplicações em diversas áreas, notavelmente na área de
econometria (ENDERS, 2014). Surpreendentemente, há pouca interação entre as
literaturas de análise de séries temporais e de monitoramento de processos. Artigos
sobre monitoramento em geral são publicados em revistas das áreas de processos
e quimiometria, em particular Journal of Process Control, Control Engineering
Practice, Journal of Chemometrics, Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems,
Computers and Chemical Engineering, Industrial & Engineering Chemistry Research
e AIChE Journal. Ao que parece, essas revistas não costumam ser acessadas por um
público de interesse mais genérico em séries temporais, e nem parece haver muitas
citações a esse público por parte dos autores dessas revistas. Uma sugestão para
trabalhos futuros é a análise e confirmação dessa percepção utilizando técnicas de
bibliometria.

QIN e CHIANG (2019) recentemente reconheceram a pouca atenção dada, por
parte da comunidade de engenharia de sistemas em processos, aos demais domínios
que estudam séries temporais:

Another notable contribution from process system engineering is the time
series trend analysis by BAKSHI e STEPHANOPOULOS (1994a). Time
series pattern matching for disturbance mining was studied by SINGHAL
e SEBORG (2002). It is unfortunate that these efforts have not brought
enough attention in process systems engineering. In the recent years time
series data mining, segmentation, and pattern matching have been very
active in creating simpler representations of time series that perform
indexing, clustering, and classification (FU, 2011; KEOGH e KASETTY,
2003).
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FU (2011), mencionado na transcrição acima, realizou ampla revisão sobre o
trabalho de mineração de dados em séries temporais, categorizando as linhas de
estudo em representação e indexação, medida de similaridade, segmentação, visuali-
zação e mineração. Nesse importante trabalho, publicado na revista “Engineering
Applications of Artificial Intelligence”, são citados apenas alguns poucos artigos da
área de engenharia de processos.

A análise de tendências qualitativas em séries temporais, citada na transcrição
acima, foi proposta em uma sequência de quatro artigos (BAKSHI e STEPHANO-
POULOS, 1994a,b; CHEUNG e STEPHANOPOULOS, 1990a,b) e posteriormente
desenvolvida, por exemplo, por CHARBONNIER e PORTET (2012); MAESTRI et
al. (2014); MAURYA et al. (2007, 2010, 2005); THURLIMANN e VILLEZ (2017);
THURLIMANN et al. (2018); VILLEZ et al. (2008); VILLEZ (2015); VILLEZ et
al. (2009). Nessa classe de técnicas, as séries temporais são analisadas de modo a
obter, de maneira automática, características qualitativas que sejam indicativas do
estado em que se encontra o processo. Muitas vezes essas características podem ser
representadas de forma gráfica, o que pode ser relevante para aplicações em chão de
fábrica. Enquanto QIN e CHIANG (2019) relataram uma falta de atenção à técnica
por parte da comunidade de engenharia de sistemas em processos, pode-se observar
também que o mesmo vale para a comunidade de análise de séries temporais.

No restante da seção, são descritas quatro vertentes da análise de séries tempo-
rais que têm especial potencial de sinergia com a área de monitoramento de processos:
detecção de novidades/anomalias/pontos de mudança, streaming data e análise de
causalidade e análise não linear.

Detecção de anomalias/novidades/pontos de mudança

No domínio dos processos industriais, a área de monitoramento de processos é
praticamente sinônonimo de detecção e diagnóstico de falhas (CHIANG et al., 2001).
Em outros domínios, porém, como processamento de sinais, análise de dados médicos,
dentre outras, o mesmo problema é conhecido por outros nomes, como:

• detecção de anomalias (anomaly detection) (AHMAD e PURDY, 2016; AH-
MAD et al., 2017; AKCAY et al., 2022; ANDRADE et al., 2019; ARIYALU-
RAN HABEEB et al., 2022; BARBARIOL et al., 2022; BLÁZQUEZ-GARCÍA
et al., 2022; CARLETTI et al., 2023; CHALAPATHY e CHAWLA, 2019; FO-
ORTHUIS, 2021; GARG et al., 2022; GOLDSTEIN e UCHIDA, 2016; HAN
et al., 2022; HILAL et al., 2022; LAKSHMINARAYAN et al., 2015; LAVIN e
AHMAD, 2015; RUFF et al., 2021; SCHMIDL et al., 2022; SGUEGLIA et al.,
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2022; SPIES et al., 2023; TALAGALA et al., 2019; UL HASSAN et al., 2023;
XIA et al., 2022);

• detecção de novidades (novelty detection) (BOUGUELIA et al., 2018; CEJNEK
e BUKOVSKY, 2018; CLIFTON et al., 2011; DECKE et al., 2022; DING et
al., 2014; DOMINGUES et al., 2020; FARIA et al., 2015; GHOSAL et al.,
2022; GRUHL, 2022; LA GRASSA et al., 2022; MARKOU e SINGH, 2003a,b;
PIMENTEL et al., 2014; SKVARA et al., 2018; TARASSENKO et al., 2009);

• detecção de ponto de mudança (change-point detection) (ADAMS e MACKAY,
2007; ALIPPI et al., 2015; AMINIKHANGHAHI e COOK, 2017; CABRIETO
et al., 2017, 2018a,b; CHEN et al., 2022; GUPTA et al., 2022; KUNCHEVA,
2013; NIU et al., 2016; PREUSS et al., 2015; STAUDACHER et al., 2005;
TRAN, 2019; TRUONG et al., 2020; XIE et al., 2021, 2013; XUAN e MURPHY,
2007).

Apesar de tratarem do mesmo problema (ao menos dos pontos de vista compu-
tacional e matemático), a comunicação entre esses domínios e o de monitoramento
de processos é praticamente nula.

Talvez a principal razão para esse isolamento esteja na natureza dos dados
analisados e nas metodologias empregadas na resolução dos problemas. Por exemplo,
na área de diagnóstico de doenças a partir de dados médicos, os métodos são
especialmente desenvolvidos para análises em batelada (CABRIETO et al., 2018b),
já que a detecção de uma doença (anomalia) não requer a análise da sequência ao
mesmo tempo em que ela é gerada. Os dados também frequentemente são univariados,
como por exemplo as batidas do coração (STAUDACHER et al., 2005). Essas duas
condições não são comuns em problemas de monitoramento de processos. Além do
mais, dados de processo apresentam algumas características especiais, em particular
a alta redundância e colinearidade entre as variáveis (KOURTI, 2002).

Pode-se afirmar que essa premissa continua em parte se justificando, pelo fato
de que a própria natureza dos problemas nos diferentes domínios não mudou. No
entanto, o momento intensamente disruptivo pelo qual todos os domínios estão
passando (em especial o industrial, com a emergência da Indústria 4.0) faz com que
a quase completa separação entre suas literaturas, no que se refere a um mesmo
tema, passe a ser cada vez mais questionável. É improvável que não haja pelo menos
alguma possibilidade de intercâmbio produtivo de ideias, mesmo sob a hipótese de
que os métodos de resolução sejam diferentes. Essa hipótese, aliás, pode estar cada
vez menos suportada pela realidade: trabalhos como o de ALIPPI et al. (2015),
que estuda limitações teóricas da aplicação de métodos de detecção de mudanças
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em dados multidimensionais gerados de forma contínua, têm escopos evidentemente
sobrepostos com problemas de monitoramento.

Vale ressaltar que há outros domínios mais próximos que utilizam a mesma no-
menclatura para o problema de monitoramento (detecção e diagnóstico de falhas) em
que a comunicação é um pouco melhor; mas, de acordo com a percepção do presente
autor ao analisar as citações dos artigos, essa comunicação ainda é insatisfatória.
Exemplos típicos são as engenharias mecânica (FERNANDES et al., 2022a; LIU et
al., 2018; SAINI et al., 2022), nuclear (KATSER et al., 2021; MA e JIANG, 2011),
elétrica (ABBASI, 2022; KHOUKHI e KHALID, 2015) e mecatrônica (ABID et al.,
2020; ALOBAIDY et al., 2020).

Streaming data

Na ciência de dados, a área que lida com a análise de dados gerados de forma
contínua é conhecida como streaming data (dados em corrente, em tradução livre)
(GOMES et al., 2019; PHRIDVIRAJ e GURURAO, 2014; PSALTIS, 2017). Uma
interessante ideia dessa área que pode ter bastante valia na área de monitoramento é
o concept drift, nome pelo qual os cientistas de dados se referem à evolução, com o
passar do tempo, de padrões e relações capturados pelas técnicas de aprendizado
(AGRAHARI e SINGH, 2022; JANARDAN e MEHTA, 2017; KHAMASSI et al.,
2018; SOUZA et al., 2020; TSYMBAL, 2004; ZLIOBAITE et al., 2016). Essa ideia
pode ser de valor significativo para a engenharia de sistemas em processos, pois o
drift de processo constitui um dos estados de processo mais importantes e geralmente
pode ser associado a problemas operacionais (KADLEC et al., 2009). O jargão vem
recentemente sendo adotado por trabalhos na área de processos, como evidenciado por
JEONG e LEE (2020); SUN et al. (2020). Uma tendência recente é o uso de comitês
(ensembles) de métodos para maior eficiência na adaptação à evolução dos dados
(BARROS e SANTOS, 2019; CANO e KRAWCZYK, 2020; KRAWCZYK et al.,
2017; PIETRUCZUK et al., 2017). Há trabalhos em streaming data potencialmente
úteis no que se refere a agrupamento de dados (MOSHTAGHI et al., 2016), pré-
processamento (RAMIREZ-GALLEGO et al., 2017), tratamento de outliers (GUPTA
et al., 2014; SADIK e GRUENWALD, 2014) e predição de eventos (LI et al., 2020e).

Análise de causalidade

A análise de causalidade é um exemplo de aplicação baseada em análise de
séries temporais que vem se destacando na área de monitoramento de processos, como
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evidenciado por numerosos estudos (CHIANG e BRAATZ, 2003; CLAVIJO et al.,
2021; HU et al., 2015; KATHARI e TANGIRALA, 2022; LI et al., 2016; NAGHOOSI
et al., 2013; WANG et al., 2023; YANG e BEQUETTE, 2023; YUAN e QIN, 2012;
ZOPE et al., 2023). Essa técnica usa testes estatísticos, como o teste de causalidade
de Granger, para determinar se uma série temporal é útil para prever outra. Apesar
dos avanços significativos feitos na literatura de engenharia de processos, parece haver
uma falta de atenção de outros campos para esses trabalhos. Isso é particularmente
evidente em estudos de revisão recentes sobre causalidade conduzidos por SHOJAIE
e FOX (2022) e GUO et al. (2021a), em que não é feita referência a nenhum estudo
recente da área de engenharia de processos.

Análise dinâmica não linear

A teoria da análise dinâmica não linear possui uma rica história na engenharia de
processos (CLAVIJO et al., 2022a,b; CLAVIJO, 2017; MELO et al., 2003; OURIQUE
et al., 2002; PINTO e RAY, 1995; UPPAL et al., 1974) e na análise de séries temporais
(DIKS, 1999; GOOIJER, 2017; HUFFAKER et al., 2017; KANTZ e SCHREIBER,
2004), apresentando potencial para mais aplicações nessa nova fase de Indústria
4.0. No entanto, na área de monitoramento de processos, esse potencial é pouco
explorado. ALDRICH (2019) cita alguns métodos baseados em espaços de fase,
como dimensão da correlação, expoentes de Lyapunov e entropia de informação,
ressaltando que a adoção pela indústria ainda é baixa, por conta da influência do
ruído na qualidade das descrições. Portanto, o potencial uso de ferramentas não
lineares para representação e avaliação de estados de processo permanece amplamente
inexplorado. As características não lineares de uma série temporal podem fornecer
informações valiosas sobre a saúde do processo, indicar possíveis mudanças no seu
comportamento e sugerir o uso de diferentes ferramentas numéricas para descrever
qualitativa e quantitativamente o seu comportamento (ALDRICH, 2019).

2.11 Integração humano-máquina

A integração humano-máquina é um tópico que vem ganhando cada vez mais re-
levância em discussões relacionadas à Indústria 4.0 (VILLALBA-DIEZ e ORDIERES-
MERÉ, 2021). Muitas vezes o ideal a ser atingido é a criação de sistemas totalmente
automatizados, em que a participação humana em situações normais seja mínima ou
mesmo inexistente. No entanto, isso é infactível em futuro próximo na maioria dos ca-
sos, o que leva à necessidade de desenvolver, implementar e usar estratégias eficientes
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para se integrar a ação humana aos processos industriais cada vez mais digitalizados.
Um termo muito utilizado na literatura para essa integração é human-in-the-loop ou
HITL (GIL et al., 2020).

Frameworks para a viabilização da integração humano-máquina vêm sendo
propostos em vários contextos. LONGO et al. (2017) propuseram uma solução
prática para integrar conteúdos de realidade aumentada de modo a potencializar
as habilidades de operadores. Essa solução envolveu o fornecimento de feedbacks
em tempo real, exposição a conteúdos de realidade aumentada e disponibilização de
um assistente pessoal inteligente para interação com os operadores. COHEN et al.
(2018) propuseram um framework para a interface entre o operador e a estação de
trabalho. O sistema proposto coleta informações sobre o estado fisiológico, cognitivo e
emocional do operador, bem como informações relacionadas ao ambiente de trabalho.
Com base nessas informações, o objetivo é melhorar tanto as métricas objetivas
quanto subjetivas de produção. GIL et al. (2020) elaboraram técnicas para auxiliar na
análise e projeto de soluções HITL, identificando os desafios tecnológicos associados
a essas soluções e propondo metodologias com foco em estratégias de controle e
aspectos interacionais. BOUSDEKIS et al. (2020) desenvolveram uma arquitetura
conceitual para uma simbiose ótima entre operadores e inteligência artificial. Nesse
contexto, TAYLOR et al. (2020) ressaltaram a necessidade de se estabelecer como
objetivo da integração humano-máquina a catálise do potencial criativo humano.

Um dos principais desafios relacionados à integração humano-máquina é a
aceitação das metodologias por parte dos operadores. QIN e CHIANG (2019)
destacaram a importância da interpretabilidade para que se estabeleça confiança
nos modelos e algoritmos levando a que sejam adotados na prática industrial. BI
et al. (2022) argumentaram que a interpretabilidade é o que constrói uma ponte
de confiança entre os humanos e a inteligência artificial, devendo portanto ser uma
componente fundamental de metodologias inteligentes de detecção e diagnóstico de
falhas.

Outras abordagens propostas na literatura para integração humano-máquina
incluem: aprendizado de máquina interativo, em que se integra o comportamento
do usuário ao fluxo de aprendizado da inteligência artificial (AMERSHI et al.,
2014); técnicas de visualização interativa, em que o feedback humano aos sistemas
de inteligência artificial se dá por meio de visualização (SACHA et al., 2017); e
controle automático não-linear utilizando aprendizado de comportamento humano
(PERRUSQUIA et al., 2021).

Do ponto de vista específico de monitoramento de processos, não foram muitos
os trabalhos que discutiram o tema da integração humano-máquina. RANJIT et al.
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(2015) propuseram uma metodologia para incorporar conhecimento de especialistas
a um modelo misto de componentes principais e vizinhos mais próximos aplicado
a um processo de manufatura de semicondutores. RIETH et al. (2018) estudaram
métodos de avaliação de desempenho de técnicas de detecção de anomalias. Modelos
baseados em análise lógica de dados, descritos na Seção 2.4.3, resultam em padrões
interpretáveis que podem ser úteis para a geração de entendimento humano (RAGAB
et al., 2019). Uma das principais contribuições do presente trabalho é propor metodo-
logias que propiciam integração humano-máquina em sistemas de monitoramento de
processos, por meio do desenvolvimento de metodologias que incorporam i) alto nível
de abstração durante a atividade de implementação computacional, ii) entendimento
dos dados, e iii) interpretabilidade de resultados.

2.12 Considerações finais

O objetivo principal da revisão bibliográfica apresentada neste capítulo foi
mapear, da maneira mais ampla possível, o estado da arte da área de monitoramento
de processos baseado em dados, citando referências representativas de todas as
vertentes e abordagens encontradas na literatura. Trata-se de uma área vasta e com
muitos artigos de revisão recentemente publicados25; esses artigos, porém, tratam de
temas e/ou técnicas específicos e não se propõem a apresentar uma visão global de
toda a área. Alguns tópicos estudados no presente trabalho não são objeto de revisão
em nenhum desses artigos, como aplicações industriais, ferramentas computacionais
e benchmarks, por exemplo.

A área de monitoramento de processos, com o advento da Indústria 4.0 e da
transformação digital, vem adquirindo importância crescente nos ambientes acadê-
mico e corporativo. Na presente revisão, ficou clara a tendência histórica de ênfase em
metodologias que extraem informações diretamente dos dados por meio de técnicas
baseadas em aprendizado de máquina. Além do mais, as aplicações em sistemas in-
dustriais reais são na maioria baseadas na técnica PCA, o que indica simultaneamente
conservadorismo por parte da comunidade e oportunidade para trabalhos inovadores.
O presente trabalho pretende preencher algumas lacunas identificadas no que diz
respeito à integração humano-máquina no pipeline de monitoramento, relacionadas
em particular à arquitetura de software, exploração de dados e interpretabilidade de
resultados de detecção e diagnóstico de falhas.

25A lista completa de artigos de revisão analisados encontra-se no Apêndice A.
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Capítulo 3

Implementação de técnicas de
monitoramento

No presente capítulo é apresentada uma metodologia para implementação de
técnicas de monitoramento de processos baseada no paradigma da orientação a
objetos (OOP, object-oriented programming). Durante a atividade de programação, a
integração humano-máquina se efetua por meio de níveis de abstração: quanto maior
esse nível, mais as representações utilizadas se aproximam de conceitos humanos e
estão distantes de conceitos específicos à computação. O paradigma OOP possibilita
a implementação de modelos utilizando altos níveis de abstração de processos e dados,
o que se traduz em softwares com maior legibilidade, reusabilidade, manutenibilidade
e extensibilidade. A estratégia proposta no presente capítulo resulta em arquiteturas
de monitoramento de processos com todas essas vantagens.

Nas próximas seções, serão apresentados o conceito de orientação a objetos,
a metodologia proposta e um exemplo de aplicação utilizando o software BibMon
(Biblioteca de Monitoramento de Processos) (MELO et al., 2023).

3.1 Programação orientada a objetos

Um programa é um conjunto de instruções a serem fornecidas a um computador
para que produza uma saída e/ou mude o próprio estado.

No paradigma da programação procedural, as instruções são organizadas em
procedimentos conhecidos como funções ou rotinas, designados para receber dados
de entrada, atuar sobre eles e produzir dados de saída. As funções em geral têm
existência própria e se relacionam por meio dos dados da entrada e saída (a entrada
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de uma função f pode ser a saída de outra função g, por exemplo) ou por meio de
chamadas internas (um dos comandos contidos na função f pode ser a chamada da g).
Encapsular funcionalidades em funções é uma maneira de efetuar abstração de proces-
sos : ao empregar funções, a complexidade dos procedimentos é abstraída, tornando
visíveis no código de uso apenas suas entradas e saídas (SEBESTA, 2018). Apesar da
grande vantagem advinda da organização da complexidade, o paradigma procedural
encoraja o desenvolvimento com foco nos procedimentos computacionais, resultando
em pouca ênfase nos dados processados ou na memória (estado) do computador.
Para programas de grande porte, isso pode ser um limitador devido a problemas de
comunicação entre as funções e vulnerabilidade dos dados, compartilhados livremente
entre as várias funções.

No paradigma da orientação a objetos, dados e funções que operam nesses dados
são encapsulados em entidades computacionais conhecidas como objetos. Encapsular
dados e as respectivas funcionalidades em objetos é uma maneira de efetuar abstração
de dados, permitindo um nível de gerenciamento de complexidade que vai um passo
além da pura abstração de processos (SEBESTA, 2018). Ao contrário do paradigma
procedural, o paradigma OOP permite o desenvolvimento com foco nos dados: cada
objeto contém seu próprio conjunto de dados e funções designadas especialmente
para operar sobre eles. No jargão do paradigma OOP, os dados de um objeto
são chamados de atributos e as funções são chamadas de métodos. O paradigma
está hoje entre os mais utilizados na indústria de software (LIAN et al., 2022;
PAZEL, 2022). No contexto da engenharia química, aplicações foram propostas por
exemplo por SHI e LIANG (2011), que montaram uma estrutura para cálculo de
propriedades termodinâmicas via equações de estado, e FONTOURA et al. (2022),
que modelaram unidades offshore de separação de gás por membranas em diferentes
níveis de configuração.

Nas próximas subseções, são apresentados os principais conceitos do paradigma
OOP.

3.1.1 Tipos abstratos de dados e classes

Tipos abstratos de dados são modelos para a criação de objetos. Na maioria
das linguagens de programação com suporte ao paradigma OOP, um tipo abstrato
de dado é definido por meio de uma classe, que é um código descrevendo a interface
e a implementação de um objeto (GAMMA et al., 1994). Do ponto de vista da
modelagem, classes podem ser encaradas como responsáveis por representar alguma
ideia ou entidade do mundo real. Por exemplo, SHI e LIANG (2011) propõem
a utilização de classes para a representação de modelos termodinâmicos do tipo
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equações de estado.

3.1.2 Herança

A herança ou derivação é o mecanismo por meio do qual subtipos particulares
são definidos a partir de tipos genéricos. A classe que representa o subtipo é
denominada classe derivada, enquanto a classe correspondente ao tipo genérico é
denominada classe base. Uma classe derivada herda todos os atributos e métodos
de sua classe base, abrindo possibilidade para escrita de novos atributos e métodos
ou reescrita dos antigos. Na aplicação proposta por SHI e LIANG (2011), por
exemplo, a classe genérica que representa modelos de equação de estado dá origem
às classes particulares que representam equações de estado cúbicas, que por sua vez
originam classes ainda mais específicas representando equações como Soave-Redlich-
Kwong (SOAVE, 1972) ou Peng-Robinson (PENG e ROBINSON, 1976). A herança
também é conhecida como relação is-a, já que a classe derivada é uma representação
particularizada da classe base.

3.1.3 Composição

A composição é um mecanismo que permite que uma classe defina um de seus
atributos como um objeto instanciado de outra classe. Na aplicação proposta por
FONTOURA et al. (2022), por exemplo, as relações entre os vários componentes
de uma unidade de separação por membranas são modeladas por meio de relações
de composição, uma escolha natural pois fisicamente os componentes mais internos
estão contidos dentro dos mais externos. A composição também é conhecida como
relação has-a, já que uma classe contém uma instância de outra classe.

3.1.4 Polimorfismo

O polimorfismo se refere ao uso de uma interface comum entre as classes base e
derivadas, mas com diferentes implementações em cada classe. Na aplicação proposta
por SHI e LIANG (2011), por exemplo, a classe base que representa as equações de
estado possui um método para calcular o volume utilizando um algoritmo numérico
genérico de busca de raízes de equações; na classe derivada que representa as equações
de estado cúbicas, o método é substituído por um algoritmo analítico específico
mantendo a mesma interface (ou seja, o acesso ao método é feito da mesma maneira
em ambas as classes).
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3.2 Metodologia

A metodologia é apresentada nesta seção na forma de recomendações para
implementações relacionadas a modelagem, tratamento de dados e funções de conve-
niência. Na próxima seção, utiliza-se como exemplo específico de implementação o
software BibMon (Biblioteca de Monitoramento de Processos) (MELO et al., 2023).

3.2.1 Modelos de monitoramento

Modelos de monitoramento de processos com base em controle estatístico
multivariado possuem algumas características em comum que podem ser utilizadas
para implementação de classes abstratas:

• cartas de controle com índices de detecção de falhas;

• contribuições para o índice de detecção de falhas, de modo a possibilitar o
diagnóstico;

• lógicas de alarmes;

• pipelines de tratamento de dados;

• métodos para treino e aplicação (teste) de modelos;

• ajuste de hiperparâmetros.

A proposta é que se implemente uma classe genérica com todas essas funciona-
lidades, abstraindo-se ao máximo as especificidades, de modo que sejam implantadas
em classes específicas. Em particular, as características particulares de cada modelo
devem ser implementáveis por meio do mecanismo de herança e os pipelines de
tratamento de dados devem fazer parte da classe genérica por meio do mecanismo
de composição, conforme descrito a seguir.

3.2.1.1 Extensibilidade por herança

Especificidades de modelos de monitoramento de processos baseados em controle
estatístico multivariado podem ser divididas para implementação em duas funções:

• Função de preparação: após aplicação do pré-processamento de dados, esta
função prepara o modelo para efetuar a predição ou reconstrução dos dados. No
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caso de um modelo PCA, por exemplo, essa função consistiria da decomposição
em valores e vetores característicos para cálculo dos componentes principais,
conforme descrito na Seção 2.4.1.

• Função de predição ou reconstrução: recebe um conjunto de dados de
entrada e retorna o conjunto de dados predito ou reconstruído. No caso
de um modelo PCA, essa etapa consiste na projeção dos dados na direção
dos componentes principais e reprojeção no espaço original, o que resulta no
conjunto de dados reconstruído. É importante ressaltar que a aplicação do
polimorfismo possibilita que a mesma interface na classe abstrata seja utilizada
tanto para modelos de predição quanto de reconstrução.

A vantagem dessa estratégia é a resultante facilidade de extensão do software:
para adicionar um novo modelo, basta que se implemente duas funções contendo
apenas suas correspondentes especificidades algorítmicas.

3.2.2 Tratamento de dados

A ideia é que se implemente uma classe com métodos de tratamento de dados
cujos objetos sejam atributos da classe de monitoramento. Dessa maneira, diferentes
atributos podem ser criados, de acordo com as diferentes aplicações ao longo do pipe-
line de monitoramento. Além do mais, por meio da estratégia do polimorfismo, uma
mesma interface pode ser utilizada para utilização de diferentes técnicas (tratamento
de dados faltantes, filtro de ruído, etc.), com dados de diferentes naturezas (predito-
res, preditos ou reconstruídos) e em diferentes etapas (treino ou teste). Também é
fácil estender o software com novas funções de tratamento de dados, bastando-se
programar um novo método para a referida classe.

3.2.3 Funções de conveniência

Além das classes de modelos e tratamento de dados, o software pode conter
outras funcionalidades que fazem uso das classes ou são usadas por elas, como carrega-
mento de dados e geração de tabelas comparativas de resultados, por exemplo. Essas
funcionalidades podem ser implementadas à parte e eventualmente disponibilizadas
no espaço de nomes do software para acesso do usuário final.

Na próxima seção, é apresentado um exemplo de aplicação da metodologia
proposta.
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3.3 Estudo de caso: BibMon

A BibMon (Biblioteca de Monitoramento de Processos) (MELO et al., 2023)
é um pacote Python desenvolvido em projetos de parceria entre a COPPE/UFRJ
e o CENPES/Petrobras. Seu propósito é fornecer modelos preditivos baseados em
desvios para detecção e diagnóstico de falhas e acompanhamento da condição de
processos. Sua arquitetura segue o padrão de implementação proposto neste capítulo.

Em essência, a utilização da biblioteca se dá em duas etapas:

1. na etapa de treinamento, gera-se um modelo que captura as relações entre as
variáveis na condição normal do processo;

2. na etapa de predição, dados de processo são comparados com as predições
do modelo, resultando em desvios; caso estes estejam acima de um limite
pré-definido, alarmes são acionados.

Especificamente, as cartas de controle implementadas baseiam-se no desvio
quadrático (Squared Prediction Error, SPE).

Os recursos oferecidos pela BibMon são:

• Modelos PCA (Principal Component Analysis), SBM (Similarity-Based Mo-
dels), ESN (Echo-State Network) e qualquer regressor que utilize a interface
do pacote scikit-learn.

• Aplicação em sistemas online: um modelo na BibMon, após treinado, pode
ser utilizado para análises online tanto com amostras individuais quanto com
janelas de dados. A cada amostra ou janela, uma predição é efetuada, o estado
do modelo é atualizado e alarmes são calculados.

• Compatibilização, em uma mesma arquitetura, de modelos de regressão (ou
seja, sensores virtuais, contendo dados separados em X e Y , como a regressão
linear) e reconstrução (contendo apenas dados X, como o modelo PCA).

• Pipelines de pré-processamento que levam em conta as diferenças entre dados
X e Y e entre as etapas de treino e teste.

• Disponibilidade de diversas lógicas de alarmes.

• Funções de conveniência para efetuar análises offline automáticas e traçar
cartas de controle, diagnóstico, entre outras.
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• Conjuntos de dados de processos reais e simulados disponíveis na própria
biblioteca.

• Tabelas comparativas para automatizar a análise de desempenho de diferentes
modelos.

• Sintonização automática de hiperparâmetros.

A Figura 3.1 apresenta a estrutura da BibMon. Os módulos disponíveis
para serem utilizados pelo usuário são aqueles relacionados aos modelos (esn, pca,
sbm e sklearn_regressor), dados (carregar_dados e pre_process) e funções
de conveniência (bibmon_tools). A classe genérica mencionada na Seção 3.2.1,
responsável por todas as funcionalidades comuns aos diferentes modelos de regressão
ou reconstrução, é chamada de ModeloGenerico e está presente no módulo modelo_-

generico. É importante notar que esse módulo não está disponível no espaço de
nomes da biblioteca, não podendo ser importado pelo usuário, mas pelos módulos
que implementam os modelos específicos.

bibmon

bibmon._bibmon_tools

bibmon._carregar_dados

bibmon._esn bibmon._pca

bibmon._preprocess

bibmon._sbm bibmon._sklearn_regressor

bibmon._alarmes

bibmon._modelo_generico

Figura 3.1: Estrutura do pacote BibMon.

The Unified Modeling Language (UML) é uma linguagem de modelagem útil
para representação de sistemas orientados a objetos, sendo o padrão de representação
adotado pela indústria (BOOCH et al., 2005). A Figura 3.2 apresenta o diagrama
UML da BibMon. Cada retângulo correspondente a uma classe é dividido em
três porções, contendo respectivamente nome, atributos e métodos. Relações de
herança são representadas por setas com triângulos nas pontas, enquanto relações
de composição são representadas por setas com losangos nas pontas. Os métodos
descritos na Seção 3.2.1.1 estão presentes nas classes dos modelos: a função de
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preparação recebe o nome de core_treino, enquanto a função de predição ou
reconstrução recebe o nome de predicao. A estratégia de implementação de técnicas
de pré-processamento por meio da relação de composição, descrita na Seção 3.2.2,
é representada pelo par de variáveis pre_proc_X e pre_proc_Y, atributos da classe
ModeloGenerico.

As Figuras 3.3 a 3.5 apresentam exemplos de resultados gerados pela biblioteca.
Na Figura 3.3 representa-se uma carta de controle de detecção de falhas gerada com
o método PCA aplicado à falha 1 do benchmark Tennessee Eastman Process. Na
Figura 3.4, observa-se o mapa de diagnóstico por contribuições parciais para o mesmo
caso da figura anterior. Na Figura 3.5, apresentam-se cartas de controle e de sensor
virtual de treino, validação e teste geradas com o modelo Random Forest aplicado
a dados reais de processo. Nota-se nos dados de treino e validação o baixo erro da
regressão e nos dados de teste o descolamento do modelo quando o processo entra
em falha, de acordo com o esperado. Esses exemplos encontram-se disponibilizados
em um tutorial que faz parte do manual da biblioteca.

É importante ressaltar que a BibMon vem sendo utilizada com sucesso há mais
de um ano no sistema Smart Monitor da Petrobras, fornecendo suporte a dezenas de
aplicações de monitoramento em tempo real de ativos sensíveis no setor upstream,
como medidores fiscais.

3.4 Considerações finais

Neste capítulo apresentou-se uma estratégia para arquitetura de software
utilizando o paradigma da orientação a objetos. A estratégia é voltada especialmente
para a implementação de técnicas de monitoramento de processos e tem como
objetivos principais: i) geração de códigos mais organizados, modulares e extensíveis,
aumentando a integração entre as pessoas desenvolvedoras e a base de implementação,
e ii) facilitar a implementação em sistemas em tempo real. A BibMon (MELO et al.,
2023), uma biblioteca para monitoramento de processos contendo modelos preditivos
baseados em desvios, foi apresentada como exemplo bem-sucedido de aplicação da
estratégia na indústria.

No capítulo a seguir, é proposta uma metodologia para análise exploratória de
dados de processos que deu origem a outro software, a KydLIB (Know Your Data
Library) (MELO, 2023).
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ESN
W
W_feedb
W_in
W_out : ndarray
X_treino
Y_treino
has_Y : bool
input_scaling : ndarray, NoneType
input_shift : NoneType, ndarray
inverse_out_activation
lastinput
lastoutput
laststate
n_inputs
n_outputs
n_reservoir : int
noise : float
nome : str
out_activation
random_state : NoneType
random_state_ : NoneType
silent : bool
sparsity : float
spectral_radius : float
teacher_forcing : bool
teacher_scaling : NoneType
teacher_shift : NoneType
core_treino()
initweights()
pre_treino()
predicao()

ModeloGenerico
MuX : Series
MuY : Series
PD_teste : DataFrame, ndarray
PD_treino : ndarray, DataFrame
SDX : Series
SDY : Series
SPE_mean : ndarray
SPE_teste : ndarray, Series
SPE_treino : ndarray, Series
X_teste : DataFrame
X_teste_orig
X_teste_pred : DataFrame
X_teste_pred_orig : DataFrame
X_treino : DataFrame
X_treino_orig : DataFrame
X_treino_pred : DataFrame
X_treino_pred_orig : DataFrame
Y_teste : DataFrame
Y_teste_orig
Y_teste_pred : DataFrame
Y_teste_pred_orig : DataFrame
Y_treino : DataFrame
Y_treino_orig : DataFrame
Y_treino_pred : DataFrame
Y_treino_pred_orig : DataFrame
alarmBias : ndarray, Series
alarmCount : Series, ndarray
alarmDrift : ndarray, Series
alarmOutlier : ndarray, Series, int
alarms : dict
hyperparemeter_study : Study
index_treino : Index, DataFrame
limCount
limSPE : float
limSPE_treino : float
lim_conf
preproc_X
preproc_Y
tags_X
tags_Y
tags_teste_X
tags_teste_Y
tam_janela_bias
tam_janela_count
tam_janela_drift
time_teste
time_treino
calcular_PD()
carregar_modelo()
core_treino()
fit()
plot_PD()
plot_SPE()
plot_predictions()
pre_teste()
pre_treino()
predicao()
predict()
setar_hiperparametros()
sintonizacao()
teste()
treino()

PCA
S : ndarray
Sxx_treino : ndarray
V
Vh
has_Y : bool
n : ndarray, NoneType, float
ncomp : float
nome : str
pv : ndarray
pva
carregar_modelo()
core_treino()
plot_var_cum()
predicao()

PreProcess
Mu
SD
a_pp
a_pp : dict
f_pp : NoneType
is_Y : bool
params_per_func
add_media_movel()
aplicar_lag()
apply()
back_to_units()
cortar_observacoes_com_nan()
cortar_variaveis_congeladas()
cortar_variaveis_vazias()
ffill_nan()
filtro_media_movel()
normalizar()
substituir_nan_por_valores()

preproc_Xpreproc_Y

SBM
D : list
Dt
eta : float
function : str
gamma : float
has_Y : bool
hyperparemeter_study : Study
invsimDDt
nome : str
p : float
tau : float
train_method : str
verbose : bool
core_treino()
fit()
predicao()
sintonizacao_SBM()

sklearnRegressor
has_Y : bool
nome
permutation_importance : bool
regressor
core_treino()
plotar_importancias()
predicao()
setar_hiperparametros()
update_importances()

Figura 3.2: Diagrama UML de classes do pacote BibMon.
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Figura 3.3: Resultados de detecção de falhas para a Falha 1 do benchmark TEP.

Figura 3.4: Resultados de diagnóstico de falhas para a Falha 1 do benchmark TEP.
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Figura 3.5: Resultados de detecção de falhas para um conjunto de dados reais de
planta de processo.
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Capítulo 4

Análise exploratória de dados de
processo

Neste capítulo uma metodologia para análise exploratória de dados de processo
é proposta. A metodologia é baseada na combinação de várias técnicas de análise de
dados disponíveis na literatura, em particular relacionadas a correlação, gaussianidade,
dinâmica e ruído. A proposta foi ilustrada com auxílio de aplicações em benchmarks
abertos da literatura de monitoramento de processos. As aplicações levaram a várias
conclusões interessantes sobre os benchmarks que não estavam claras na literatura
até então. Uma biblioteca Python chamada KydLIB (Know Your Data Library)
(MELO, 2023) encapsulando a metodologia foi disponibilizada no Python Package
Index (PyPI, acessível em https://pypi.org/) e no seguinte repositório GitHub:
https://github.com/afraniomelo/kydlib.

Nas seções a seguir, são apresentadas a metodologia proposta e os resultados
obtidos, respectivamente.

4.1 Metodologia

Nesta seção é descrita a metodologia utilizada para caracterizar os conjuntos
de dados. O teste de gaussianidade e o método de quantificação de não linearidade
foram adaptados do teste de características dos dados proposto por ZHANG et al.
(2016). A estimativa da razão sinal/ruído foi inspirada na técnica de espectros de
variância, proposta por FEITAL e PINTO (2015). A quantificação da dinâmica
é baseada na função de autocorrelação amostral de cada variável. Conjuntos de
dados com altos níveis de não gaussianidade, dinâmica, ruído e não linearidade são
particularmente desafiadores para o desempenho de algoritmos de monitoramento
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de processos. Então, em teoria, eles seriam sensíveis a diferenças entre algoritmos,
servindo como bons benchmarks.

Em todas as subseções a seguir, considera-se que os dados estão organizados
em uma matriz X com n linhas representando observações, m colunas representando
variáveis e posto p ≤ m.

4.1.1 Visualização de dados

Duas estratégias foram usadas para realizar a visualização de dados:

• Gráficos de séries temporais para avaliar visualmente a dinâmica das variáveis
individuais.

• Gráficos de dispersão para avaliar visualmente as relações bidimensionais entre
as variáveis.

Gráficos de séries temporais foram obtidos com o pacote Matplotlib. Os gráficos
de dispersão foram obtidos com o pacote datashader (HOLOVIZ, 2022), que utiliza
uma técnica conhecida como rasterização para visualizar grandes conjuntos de dados,
plotando um pixel por ponto de dados e indicando a superposição de pontos com
intensidade de cor.

4.1.2 Teste de gaussianidade

O teste multivariado de gaussianidade adotado neste trabalho foi proposto por
ZHANG et al. (2016) e será brevemente descrito aqui. O teste funciona assumindo
que, se os dados seguem uma distribuição gaussiana multivariada, o quadrado da
distância de Mahalanobis da média segue a distribuição F , de acordo com a equação:

D(x, µ) = (x− µ̄)TS−1(x− µ̄) ∼ m(n2 − 1)

n(n−m)
F (m,n−m), (4.1)

onde µ̄ e S são estimativas para a média populacional e matriz de covariância,
respectivamente. Quando S é singular, m pode ser substituído pelo posto de S, e
S−1 pode ser substituído pela inversa generalizada de Moore-Penrose (BAKSALARY
e TRENKLER, 2021). Computacionalmente, o teste verifica se as estatísticas de
ordem de D são equivalentes aos respectivos quantis da distribuição F , ou seja, se a
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relação D × F se ajusta à reta Ft = a+ bDt, com:

b =

∑n
t=1(Dt − D̄)(Ft − F̄ )∑n

t=1(Dt − D̄)2
, (4.2)

a = F̄ − bD̄, (4.3)

D̄ =
1

n

n∑
t=1

Dt, (4.4)

F̄ =
1

n

n∑
t=1

Ft. (4.5)

O desvio padrão de regressão pode ser calculado como:

s =

√∑n
t=1(Ft − (a+ bDt))2

n− 2
. (4.6)

Seguindo ZHANG et al. (2016), o modelo de regressão linear é considerado
estatisticamente significativo se s/F̄ < 0,15. Se for o caso, a e b são comparados com
0 e 1, respectivamente; isso é feito avaliando-se as desigualdades:

|a| ≤ σ, (4.7)

|b− 1| ≤ β, (4.8)

onde σ e β são limites definidos como 0,05 × F̄ e 0,2, respectivamente. Se as
desigualdades acima forem válidas, pode-se admitir que Ft ∼ Dt e os dados seguem
uma distribuição gaussiana multivariada.

4.1.3 Análise de autocorrelação

A autocorrelação mede a dependência entre observações atrasadas de uma série
temporal (BOX et al., 2015). A função de autocorrelação amostral (FAC) é definida
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como:

ρk =

∑n−k
i=1 (xi − x̄)(xi+k − x̄)∑n

i=1(xi − x̄)2
, (4.9)

onde k é a defasagem entre as observações. A FAC pode ser usada para avaliar o nível
de comportamento dinâmico de um conjunto de dados. WEI e SONG (2020), por
exemplo, calcularam a média das autocorrelações de cada variável usando defasagens
de 1 a 5 para obter valores representativos para cada defasagem. No presente trabalho,
a métrica adotada foi o tempo, identificado a partir das defasagens, necessário para
se atingir26 um valor de autocorrelação de 0,5. Isso permite a análise em uma
ampla gama de defasagens, pois há grande variabilidade no comportamento das
autocorrelações entre diferentes variáveis e diferentes conjuntos de dados.

4.1.4 Estimação da razão sinal/ruído

A relação sinal-ruído (RSR) é uma medida do nível de um sinal em relação ao
nível de ruído de fundo. A técnica aqui escolhida para estimar a RSR foi o espectro
de variâncias, proposto por FEITAL e PINTO (2015). Um espectro de variâncias
é um conjunto de variâncias calculado à medida que alguma variável relacionada
evolui. Ao se analisar uma série temporal, pode-se correr uma janela móvel ao longo
dos dados e escolher o comprimento da janela (WL) como a variável relacionada,
computando um valor representativo para cada comprimento de janela. A agregação
pode ser feita com o uso de médias ou medianas, por exemplo. No caso das médias,
o espectro de variâncias é descrito pela equação:

σ2
WL =

∑NW
k=1

∑k+WL−1
i=k (xi − x̄)2

NW
, (4.10)

onde NW é o número de janelas usadas em cada ponto do espectro. FEITAL e
PINTO (2015) analisaram todo o espectro, para todos os tamanhos, mas aqui o
interesse reside nos dois casos extremos:

• WL = 2: Nesse caso, na hipótese de duas observações consecutivas serem
réplicas de uma mesma medição, a variância calculada dentro da janela será
equivalente à variância do ruído de medição.

• WL = n: Esta é a variância total da série temporal analisada, ou seja, a
variância do sinal.

26É interessante ressaltar que tipicamente os valores de autocorrelação diminuem com o aumento
das defasagens, já que amostras mais distantes são em geral menos dependentes entre si.
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A razão σ2
WL=n/σ

2
WL=2 constitui assim uma estimativa da razão sinal/ruído.

4.1.5 Análise de correlações lineares e não lineares

A análise de correlação linear foi realizada usando o coeficiente de correlação
amostral de Pearson (SCHWAAB e PINTO, 2007):

ρk =

∑n
i=1(xi − x̄)(yi − ȳ)√∑n

i=1(xi − x̄)2
√∑n

i=1(yi − ȳ)2
. (4.11)

A análise de correlação não linear foi realizada usando o pacote ennemi (LA-
ARNE et al., 2021). Esse pacote usa informações mútuas (IM) para estimar a
dependência geral entre duas variáveis. A informação mútua é definida em relação à
entropia da informação como:

I(X, Y ) = H(X) +H(Y )−H(X, Y ), (4.12)

onde H(X) é a entropia de informação da variável X e H(X, Y ) é a entropia de
informação conjunta entre X e Y . I(X, Y ) varia entre 0 e ∞, mas LAARNE et al.
(2021) propõem um método de normalização para gerar um coeficiente de correlação
IM entre 0 e 1:

ρI(X,Y ) =
√

1− exp−2I(X, Y ). (4.13)

Quando X e Y seguem conjuntamente uma distribuição normal, o coeficiente
de correlação IM é igual ao coeficiente de correlação de Pearson.

ZHANG et al. (2016) definiram um coeficiente de correlação não linear como a
diferença entre informações mútuas e coeficientes de Pearson:

rX,Y = ρI(X,Y ) (1− |ρX,Y |) . (4.14)

Além disso, os autores também propuseram um coeficiente de correlação não
linear geral para fornecer uma medida de não linearidade para todo o conjunto de
dados, definido como:

r =

√∑m
i,j=1 r

2
i,j

m2 −m
. (4.15)

No presente trabalho, um coeficiente de correlação linear geral análogo foi
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definido para permitir a comparação de comportamentos lineares e não lineares:

ρ =

√∑m
i,j=1 ρ

2
i,j −m

m2 −m
. (4.16)

4.1.6 Análise de falhas

As falhas são sumarizadas por:

• como as falhas se desenvolvem ao longo do tempo (abruptas, incipientes ou
intermitentes);

• uma descrição qualitativa do evento relacionado ao comportamento anormal,
quando disponível;

• resultados de detecção de falhas para um modelo PCA de referência. Todos
os modelos foram treinados definindo-se o número de componentes principais
como o que faz o modelo capturar 90% da variância dos dados.

4.2 Aplicações e resultados

Serão apresentados resultados da aplicação da metodologia para cinco bench-
marks abertos da literatura: Tennesse Eastman Process, DAMADICS, IndPenSim,
Cranfield Multiphase Flow Facility, PRONTO e 3W. Os benchmarks foram descritos
com detalhes no Capítulo 2.

4.2.1 Tennessee Eastman Process (TEP)

O conjunto de dados TEP analisado nesta seção foi o conjunto proposto por
RIETH et al. (2017).

4.2.1.1 Dados normais

Existem 52 variáveis medidas no conjunto de dados, listadas na Tabela 4.1.
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Tabela 4.1: Variáveis do benchmark TEP.

No. Tag Nome Unidades

1 xmeas_1 A Feed (stream 1) kscmh
2 xmeas_2 D Feed (stream 2) kg/hr
3 xmeas_3 E Feed (stream 3) kg/hr
4 xmeas_4 A and C Feed (stream 4) kscmh
5 xmeas_5 Recycle Flow (stream 8) kscmh
6 xmeas_6 Reactor Feed Rate (stream 6) kscmh
7 xmeas_7 Reactor Pressure kPa gage
8 xmeas_8 Reactor Level %
9 xmeas_9 Reactor Temperature Deg C
10 xmeas_10 Purge Rate (stream 9) kscmh
11 xmeas_11 Product Sep Temp Deg C
12 xmeas_12 Product Sep Level %
13 xmeas_13 Prod Sep Pressure kPa gage
14 xmeas_14 Prod Sep Underflow (stream 10) m3/hr
15 xmeas_15 Stripper Level %
16 xmeas_16 Stripper Pressure kPa gage
17 xmeas_17 Stripper Underflow (stream 11) m3/hr
18 xmeas_18 Stripper Temperature Deg C
19 xmeas_19 Stripper Steam Flow kg/hr
20 xmeas_20 Compressor Work kW
21 xmeas_21 Reactor Cooling Water Outlet Temp Deg C
22 xmeas_22 Separator Cooling Water Outlet Temp Deg C
23 xmeas_23 6A % mol
24 xmeas_24 6B % mol
25 xmeas_25 6C % mol
26 xmeas_26 6D % mol
27 xmeas_27 6E % mol
28 xmeas_28 6F % mol
29 xmeas_29 9A % mol
30 xmeas_30 9B % mol
31 xmeas_31 9C % mol
32 xmeas_32 9D % mol
33 xmeas_33 9E % mol
34 xmeas_34 9F % mol
35 xmeas_35 9G % mol

Continua na próxima página
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Tabela 4.1 – Continuada da página anterior
No. Tag Nome Unidades
36 xmeas_36 9H % mol
37 xmeas_37 11D % mol
38 xmeas_38 11E % mol
39 xmeas_39 11F % mol
40 xmeas_40 11G % mol
41 xmeas_41 11H % mol
42 xmv_1 D Feed Flow (stream 2) kg/h
43 xmv_2 E Feed Flow (stream 3) kg/h
44 xmv_3 A Feed Flow (stream 1) kscmh
45 xmv_4 A and C Feed Flow (stream 4) kscmh
46 xmv_5 Compressor Recycle Valve %
47 xmv_6 Purge Valve (stream 9) %
48 xmv_7 Separator Pot Liquid Flow (stream 10) m3/hr
49 xmv_8 Stripper Liquid Product Flow (stream 11) m3/hr
50 xmv_9 Stripper Steam Valve %
51 xmv_10 Reactor Cooling Water Flow m3/hr
52 xmv_11 Condenser Cooling Water Flow m3/hr

Abaixo são apresentadas as classificações das variáveis e os respectivos intervalos
de amostragem:

• 1 a 22: medições de processo contínuas (3 min);

• 23 a 28: análise de alimentação do reator (6 min);

• 29 a 36: análise de gás de purga (6 min);

• 37 a 41: análise do produto (15 min);

• 42 a 52: variáveis manipuladas (3 min).

A Figura 4.1 mostra as séries temporais para uma simulação típica do benchmark
TEP em condições normais. A maioria das variáveis consiste de flutuações de ruído
em torno dos respectivos set-points. Oscilações de longo prazo em algumas variáveis
são identificáveis por inspeção visual.

A Figura 4.2 mostra os gráficos de dispersão para medições de processos
contínuos e variáveis manipuladas de uma simulação, que normalmente é usada como
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Variáveis de processo contínuas
23
Variáveis de composição amostradas

42

Variáveis manipuladas contínuas

2 24 43

3 25 44

4 26 45
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8 30 49
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Figura 4.1: Séries temporais dos dados normais do benchmark TEP.

dados de treinamento em aplicações de monitoramento de processos. A Figura 4.3
mostra gráficos de dispersão equivalentes obtidos ao utilizar todas as 250 simulações
disponíveis no conjunto de dados. Ambas as figuras mostram que as distribuições
parecem ser de natureza gaussiana, algumas com certo grau de correlação linear; no
entanto, no gráfico de dispersão com 250 simulações, isso fica evidente. A Figura
4.4 mostra como o aumento do número de simulações destaca os comportamentos
gaussianos simples e relativamente uniformes das variáveis.
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Figura 4.2: Gráficos de dispersão de variáveis contínuas medidas e manipuladas de
uma simulação do benchmark TEP.

As Figuras 4.5 e 4.6 mostram testes de gaussianidade para conjuntos de dados
com uma e três simulações, respectivamente. Na Figura 4.5, é evidente que as
distribuições multivariadas são aproximadamente gaussianas, já que os pontos se
distribuem de maneira linear ao longo da reta Dt = Ft. Os testes, no entanto, não
são inequívocos: para as medições contínuas e amostradas, os resultados dos testes
são falsos, de acordo com as Equações 4.7 e 4.8. Já na Figura 4.6, pode-se observar
que três simulações são suficientes para que a gaussianidade dos dados seja atestada
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Figura 4.3: Gráficos de dispersão de variáveis contínuas medidas e manipuladas de
quinhentas simulação do benchmark TEP.

definitivamente.

A maioria das variáveis tem um baixo grau de autocorrelação. Na Figura 4.7, os
gráficos de autocorrelação são plotados para três variáveis. Nos dois primeiros gráficos,
cujos perfis são semelhantes aos da maioria dos outros, a autocorrelação é baixa mesmo
em valores de defasagem baixos. Em algumas variáveis que apresentam flutuações
de longo prazo, a autocorrelação começa alta e diminui progressivamente, como na
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Figura 4.4: Efeito da adição de mais simulações do benchmark TEP no gráfico de
dispersão “Válvula de purga” X “Válvula de vapor do esgotador”.

Figura 4.5: Testes de gaussianidade do benchmark TEP usando 1 simulação (500
amostras).

Figura 4.6: Testes de gaussianidade do benchmark TEP usando 3 simulações (1500
amostras).

variável 19. A Figura 4.8 mostra o tempo necessário para que a autocorrelação se
reduza ao valor de 0,5. A mediana é de 3 min, exatamente o intervalo de amostragem
para a maioria das variáveis.

As razões sinal/ruído também são baixas em geral, como pode ser visto na
Figura 4.9. Isso indica que a variância total é comparável na maioria dos casos à
variância do ruído de medição.

Os coeficientes de correlação são mostrados na Figura 4.10. Os níveis de
correlações lineares e não lineares são baixos, com um nível de linearidade ligeiramente
maior. Isso está de acordo com as intuições que se tem ao visualizar as séries temporais
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Figura 4.7: Gráficos de função de autocorrelação para algumas variáveis do benchmark
TEP.
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Figura 4.8: Tempo necessário para atingir 0,5 de autocorrelação no benchmark TEP.
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Figura 4.9: Razões sinal/ruído no benchmark TEP.

e os gráficos de dispersão do conjunto de dados.

As correlações tendem a ser sensíveis aos níveis de ruído, que são grandes neste
conjunto de dados. Uma análise de redução de ruído foi realizada usando um filtro
de média móvel. A Figura 4.11 mostra como os coeficientes gerais de correlação
aumentam com o tamanho da janela do filtro.
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Figura 4.10: Coeficientes de correlação para 1 simulação normal do benchmark TEP.
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Figura 4.11: Evolução dos coeficientes de correlação do benchmark TEP à medida
que o tamanho do filtro aumenta.

Há um aumento significativo nos coeficientes de correlação globais linear e não
linear, o que de fato indica que o ruído artificial da medição oculta as relações entre
as variáveis nos dados. No entanto, deve-se ter cuidado com a interpretação do
gráfico da Figura 4.11, pois a informação mútua aumenta quando as dependências
entre as variáveis são destacadas, mas não apenas quando isso acontece. Na Figura
4.12 a evolução da relação entre duas variáveis no conjunto de dados é mostrada, à
medida que o tamanho do filtro aumenta. A partir da figura, pode-se concluir que a
filtragem é realmente capaz de melhorar a trajetória dinâmica, mas apenas até certo
ponto, pois nos últimos gráficos a trajetória fica distorcida. No entanto, apesar da
distorção, a informação mútua continua aumentando. Assim, os platôs na Figura
4.11 não correspondem a tamanhos de janela ideais para aumento de ruído, embora
em outras circunstâncias isso possa ser o caso.

Figura 4.12: Evolução da relação entre duas variáveis no benchmark TEP à medida
que o tamanho do filtro aumenta.

4.2.1.2 Dados de falha

Existem 5 tipos de falhas no conjunto de dados:
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• degrau

• variação aleatória;

• tendência lenta;

• agarramento de válvula;

• desconhecida.

As falhas estão listadas na Tabela 4.2. As colunas “Distribuição”, “Início” e
“Fim” foram construídas com inspeção visual usando gráficos como a Figura 4.13,
em que há um gráfico para a Falha 5. Um gráfico de controle PCA é mostrado na
Figura 4.14.

Ao contrário dos dados normais, onde há pouca variabilidade, as falhas do
benchmark TEP são muito mais variadas. Na Tabela 4.2, as falhas são classificadas
de acordo com alguns critérios:

• Tipo: a descrição fornecida no artigo original.

• Distribuição: se o efeito da falha é local (restringido a poucas variáveis) ou
distribuído (espalhado ao longo do processo).

• Início: como a falha se desenvolve ao longo do tempo em seu início. Com
exceção da Falha 13, todas as falhas para as quais há uma descrição podem ser
classificadas como de partida abrupta.

• Fim: como a falha se comporta nos estágios finais. A maioria das falhas termina
com flutuações variáveis, embora algumas se estabeleçam no mesmo estado
estacionário (SS) ou em um novo. Esses são comportamentos típicos de malhas
de controle ao responder a distúrbios.

Além disso, na última coluna, são apresentados os resultados da detecção de
falhas com um modelo PCA simples de referência. Existem falhas fáceis de detectar,
como as falhas 6 e 7, e falhas particularmente difíceis, como as falhas 3, 9 e 15. Em
alguns casos, como mostrado na Figura 4.13 para a Falha 5, há detecção satisfatória
no estágio inicial, mas à medida que os controladores trazem as variáveis de volta aos
set points originais, suavizando as flutuações, as taxas de detecção caem novamente
abaixo dos limites. Observar apenas os resultados numéricos, como é feito em muitos
trabalhos (YIN et al., 2012, 2014b; ZOU et al., 2018), não esclarece essas nuances.
É sempre aconselhável, portanto, analisar os resultados de detecção e diagnóstico de
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Tabela 4.2: Falhas do benchmark TEP.

Falha Descrição Tipo Distribuição Início Fim PCA FDR (%)

1 A/C Feed Ratio, B Composition Constant (Stream 4) Step Degrau Distribuída Abrupto Novo SS 99,88
2 B Composition, A/C Ratio Constant (Stream 4) Step Degrau Distribuída Abrupto Novo SS 99,00
3 D Feed Temperature (Stream 2) Step Degrau – Abrupto – 2,00
4 Reactor Cooling Water Inlet Temperature Step Degrau Local Abrupto Novo SS 99,88
5 Condenser Cooling Water Inlet Temperature Step Degrau Distribuída Abrupto Mesmo SS 29,25
6 A Feed Loss (Stream 1) Step Degrau Distribuída Abrupto Shutdown 100,00
7 C Header Pressure Loss - Reduced Availability (Stream 4) Step Degrau Distribuída Abrupto Mesmo SS 100,00
8 A, B, C Feed Composition (Stream 4) Random Variation Variação aleatória Distribuída Abrupto Flutuações 98,25
9 D Feed Temperature (Stream 2) Random Variation Variação aleatória – Abrupto – 2,13
10 C Feed Temperature (Stream 4) Random Variation Variação aleatória Local Abrupto Flutuações 18,63
11 Reactor Cooling Water Inlet Temperature Random Variation Variação aleatória Local Abrupto Flutuações 72,25
12 Condenser Cooling Water Inlet Temperature Random Variation Variação aleatória Distribuída Abrupto Flutuações 98,63
13 Reaction Kinetics Slow Drift Tendência lenta Distribuída Incipiente Flutuações 93,63
14 Reactor Cooling Water Valve Sticking Agarramento Local Abrupto Flutuações 100,00
15 Condenser Cooling Water Valve Sticking Agarramento – Abrupto – 2,00
16 Desconhecido Desconhecido Local Indefinido Flutuações 23,25
17 Desconhecido Desconhecido Local Indefinido Flutuações 87,13
18 Desconhecido Desconhecido Distribuída Indefinido Shutdown 93,38
19 Desconhecido Desconhecido Local Indefinido Flutuações 16,00
20 Desconhecido Desconhecido Local Indefinido Flutuações 52,13
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Figura 4.13: Comparação de séries temporais de conjuntos de dados normais (linhas
pretas) e em falha (linhas vermelhas) do benchmark TEP (falha número 5). A reta
tracejada azul indica o início da falha.

falhas em contexto para compreendê-los e interpretá-los adequadamente. Para isso,
as técnicas de visualização costumam ser úteis.

O leitor que desejar um conjunto completo de descrições, visualizações e
discussões de falhas do benchmark TEP pode consultar os notebooks Jupyter dispo-
nibilizados por MELO et al. (2022).
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Figura 4.14: Carta de controle PCA para a falha 5 do benchmark TEP.

4.2.2 DAMADICS

Além do simulador descrito no Capítulo 2, o benchmark DAMADICS disponi-
biliza dados reais obtidos na Lublin Sugar Factory, Polônia, de 29 de outubro a 22
de novembro de 2001. A taxa de amostragem é de 1 Hz. A Tabela 4.3 lista as 32
medições presentes neste conjunto de dados.

Tabela 4.3: Variáveis do benchmark DAMADICS.

No. Tag Nome Unidades

1 P51_05 P1 – juice pressure (valve inlet) kPa
2 P51_06 P2 - juice pressure (valve outlet) kPa
3 T51_01 T - juice temperature (valve outlet) degC
4 F51_01 F - juice flow (1st evaporator inlet) m3/h
5 LC51_03CV CV – control value (controller output) %
6 LC51_03X X – servomotor rod displacement %
7 LC51_03PV PV - process value (juice level in 1st evaporator) %
8 TC51_05 Juice temperature (1st evaporator inlet) degC
9 T51_08 Juice temperature (1st evaporator outlet) degC
10 D51_01 Juice density (1st evaporator inlet) Bx
11 D51_02 Juice density (1st evaporator outlet) Bx
12 F51_02 Steam flow t/h
13 PC51_01 Steam pressure kPa
14 T51_06 Steam temperature degC
15 p51_03 vapor pressure kPa

Continua na próxima página
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Tabela 4.3 – Continuada da página anterior
No. Tag Nome Unidades
16 t51_07 vapor temperature degC
17 P57_03 P1 – juice pressure (valve inlet) kPa
18 P57_04 P2 - juice pressure (valve outlet) kPa
19 T57_03 T - juice temperature (valve inlet) degC
20 FC57_03PV PV - process value (juice flow, 5th evaporator outlet) m3/h
21 FC57_03CV CV – control value (controller output) %
22 FC57_03X X – servomotor rod displacement %
23 P74_00 P1 – water pressure (valve inlet) kPa
24 P74_01 P2 – water pressure (valve outlet) kPa
25 T74_00 T - water temperature (valve outlet) degC
26 F74_00 F – water flow (steam boiler inlet) t/h
27 LC74_20CV CV – control value (controller output) %
28 LC74_20X X – servomotor rod displacement %
29 LC74_20PV PV - process value (water level in steam boiler) %
30 F74_30 Steam flow (steam boiler outlet) t/h
31 P74_30 Steam pressure (steam boiler outlet) kPa
32 T74_30 Steam temperature (steam boiler outlet) degC

4.2.2.1 Dados normais

A Figura 4.15 mostra a série temporal para todos os dados normais plotados
com um intervalo de amostragem de 5 minutos.

Neste conjunto de dados, há períodos de comportamento anormal não iden-
tificados; por exemplo, no intervalo entre os dias 31/10 a 03/11 na Figura 4.15,
quando muitas variáveis congelam ou oscilam anormalmente. A visualização de
séries temporais permite uma rápida identificação deste problema, típico de dados
de processo reais.

A Figura 4.16 mostra os gráficos de dispersão para todas as variáveis do conjunto
de dados. Há uma gama de comportamentos muito mais ampla do que no caso do
benchmark TEP, o que certamente é reflexo de este ser um conjunto de dados reais e
não uma simulação.

A Figura 4.17 mostra os testes de gaussianidade para quatro períodos de duas
horas de dias diferentes. O comportamento dos pontos é claramente linear, embora
os testes não sejam inequívocos, resultando verdadeiro para apenas dois deles, de
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Figura 4.15: Séries temporais dos dados normais do benchmark DAMADICS.

acordo com as Equações 4.7 e 4.8. Na Figura 4.18, os mesmos dados são estendidos
por períodos de seis horas, o que faz os dados se desviarem claramente da distribuição
gaussiana. Outliers, comportamento anormal e concept drift podem estar entre as
causas de as distribuições de dados por longos períodos desviarem-se da distribuição
gaussiana.

Como o conjunto de dados é grande e possui ampla variedade de comportamen-
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Figura 4.16: Gráficos de dispersão de todos os dados do benchmark DAMADICS.

tos, os padrões de autocorrelação variam consideravelmente. Em particular, sabe-se
que a função de autocorrelação é sensível a outliers (DURRE et al., 2014). Dois
períodos de oito horas (00:00 às 08:00 dos dias 08/11 e 12/11) aparentemente livres
de outliers foram encontrados e analisados. A duração de oito horas foi escolhida
por representar um compromisso entre um intervalo não muito curto, que não le-
varia a análises representativas, e um intervalo não muito longo, que resultaria em
uma grande probabilidade de ocorrência de observações não representativas. Os
resultados encontram-se nas Figuras 4.19 e 4.20. Os padrões de autocorrelação são
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Figura 4.17: Testes de gaussianidade do benchmark DAMADICS para períodos de
duas horas.

Figura 4.18: Testes de gaussianidade do benchmark DAMADICS para períodos de
seis horas.

semelhantes, embora não exatamente iguais, evidenciando uma variação considerável
nos comportamentos das variáveis.
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Figura 4.19: Tempo necessário para atingir 0,5 de autocorrelação no benchmark
DAMADICS.

As razões sinal/ruído são apresentadas na Figura 4.21. A maioria das variáveis
tem uma alta razão sinal-ruído. A taxa de amostragem original do conjunto de dados
é de 1 Hz. Como esta é uma taxa de amostragem muito alta, é interessante ver como
a diminuição da taxa faz a razão sinal/ruído diminuir, como representado na Figura
4.22. Este resultado, combinado com os gráficos de autocorrelação, mostra o quão
significativas são as dinâmicas de curto prazo nesse conjunto de dados.
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Figura 4.20: Tempo necessário para atingir 0,5 de autocorrelação no benchmark
DAMADICS.
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Figura 4.21: Razões sinal/ruído no benchmark DAMADICS.
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Figura 4.22: Razões sinal/ruído contra taxa de amostragem no benchmark DAMA-
DICS.

A Figura 4.23 apresenta os coeficientes de correlação para um período de quatro
horas (00:00 às 04:00 de 04/11), duração que se mostrou eficaz em representar as
relações entre as variáveis após alguns testes. O grau de correlação é maior do que
no benchmark TEP, tanto para correlações lineares quanto não lineares.
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Figura 4.23: Coeficientes de correlação para um período de quatro horas do benchmark DAMADICS.
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É interessante observar como os coeficientes variam ao longo do tempo no
conjunto de dados. As Figuras 4.24 e 4.25 mostram valores diários de coeficientes de
correlação não linear e linear. Os dados foram reduzidos por um reamostragem por
um fator de 10 para atenuar o esforço computacional. Em certos dias, não foi possível
calcular coeficientes não lineares devido a problemas desconhecidos, aparentemente
relacionados à qualidade dos dados. Os coeficientes têm magnitudes semelhantes nos
dois casos, oscilando entre 0,3 e 0,5.
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Figura 4.24: Coeficientes de correlação não linear diários para o benchmark DAMA-
DICS.
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Figura 4.25: Coeficientes de correlação linear diários para o benchmark DAMADICS.

A Figura 4.26 mostra como os coeficientes de correlação aumentam com o
tamanho de janela de filtro de média móvel. Nos três casos há aumentos consideráveis
no coeficiente não linear e aumentos de menor magnitude no coeficiente linear.

Na Figura 4.27, a evolução da relação entre duas variáveis no conjunto de dados
é mostrada, à medida que o tamanho do filtro aumenta. O filtro é capaz de melhorar
uma trajetória dinâmica e, diferentemente do resultado no benchmark TEP, não há
distorção para grandes tamanhos de janela, possivelmente como resultado da alta
taxa de amostragem.
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Figura 4.26: Efeito do filtro de média móvel nos coeficientes de correlação no
benchmark DAMADICS.

Figura 4.27: Efeito do filtro de média móvel em um gráfico de dispersão do benchmark
DAMADICS.

4.2.2.2 Dados de falha

Todo o benchmark DAMADICS (que diz respeito ao simulador e conjunto de
dados) contém 19 tipos de falhas do atuador (divididas em falhas na válvula de
controle, falhas no servomotor pneumático, falhas no posicionador e falhas gerais/ex-
ternas). No conjunto de dados, apenas quatro tipos de falhas gerais/externas foram
introduzidas artificialmente nos dias 30/10, 9/11, 17/11, 20/11.

A Tabela 4.4 mostra os resultados do monitoramento de PCA por dia. Dife-
rentemente do caso no benchmark TEP, escolher um período de treinamento não
constitui uma tarefa trivial devido à alta variabilidade dos dados ao longo do tempo
e à duração relativamente curta dos períodos de falha (da ordem de minutos) quando
comparados ao conjunto de dados completo (da ordem de dias). Os resultados desta
subseção foram obtidos por tentativa e erro de modo a chegar a bons conjuntos de
treinamento em períodos anteriores às falhas. As Figuras de 4.28 até 4.31 mostram
exemplos de resultados de monitoramento por dois dias em que alguns desafios co-
muns estão presentes. Na Figura 4.28, o gráfico de validação para o dia 09/11 mostra
que o modelo se degrada devido ao concept drift, exigindo que o limite de detecção
seja aumentado. Esse foi um problema comum encontrado ao treinar modelos ao
longo de todo o conjunto de dados. A Figura 4.29 mostra o gráfico de teste para
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o dia 09/11, onde fica claro que o modelo PCA é sensível a falhas; no entanto, ao
final, um alarme falso é acionado, indicando possível comportamento anormal não
identificado, uma ocorrência muito comum no conjunto de dados. Na Figura 4.30,
para o dia 17/11, o gráfico de validação não mostra um concept drift pronunciado
como o anterior, mas na Figura 4.31 surge outro problema: quando ocorre a primeira
falha, o desempenho do modelo se degrada completamente e o índice de detecção
não retorna para baixo do limite. Esses problemas indicam que o conjunto de dados
DAMADICS, diferentemente da maioria dos outros benchmarks, apresenta desafios
consideráveis relacionados à seleção de períodos de treinamento.

Tabela 4.4: Resultados diários de detecção utilizando o modelo PCA para o benchmark
DAMADICS.

PCA FDR (%) PCA FAR (%)

10–30 94.19 12.57
11–09 83.71 5.50
11–17 100.00 71.60
11–20 100.00 68.44
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Figura 4.28: Cartas de controle PCA de treinamento e validação para o dia 09/11
do DAMADICS.

O leitor que desejar um conjunto completo de visualizações e discussões de falhas
do benchmark DAMADICS pode consultar os notebooks Jupyter disponibilizados
por MELO et al. (2022).

4.2.3 IndPenSim

O benchmark IndPenSim fornece dados obtidos por meio do simulador descrito
no Capítulo 2. A Tabela 4.5 mostra as 38 variáveis disponíveis no conjunto de dados.
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Figura 4.29: Cartas de controle PCA de teste para o dia 09/11 do DAMADICS.
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Figura 4.30: Cartas de controle PCA de treinamento e validação para o dia 17/11
do DAMADICS.
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Figura 4.31: Cartas de controle PCA de teste para o dia 17/11 do DAMADICS.
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Tabela 4.5: Variáveis do benchmark IndPenSim.

No. Nome Tag Unidades

1 Aeration rate Fg L/h
2 Agitator RPM RPM –
3 Sugar feed rate Fs L/h
4 Acid flow rate Fa L/h
5 Base flow rate Fb L/h
6 Heating/cooling water flow rate Fc L/h
7 Heating water flow rate Fh L/h
8 Water for injection/dilution Fw L/h
9 Air head pressure pressure bar
10 Dumped broth flow Fremoved L/h
11 Substrate concentration S g/L
12 Dissolved oxygen concentration DO2 mg/L
13 Penicillin concentration P g/L
14 Vessel Volume V L
15 Vessel Weight Wt kg
16 pH pH –
17 Temperature T K
18 Generated heat Q kJ
19 Carbon dioxide percent in off-gas CO2outgas %
20 PAA flow Fpaa L/h
21 PAA concentration offline PAA_offline g/L
22 Oil flow Foil L/hr
23 NH_3 concentration off-line NH3_offline g/L
24 Oxygen Uptake Rate OUR g/min
25 Oxygen in percent in off-gas O2 %
26 Offline Penicillin concentration P_offline g/L
27 Offline Biomass concentration X_offline g/L
28 Carbon evolution rate CER g/h
29 Ammonia shots NH3_shots kg
30 Viscosity Viscosity_offline centPoise
31 Fault reference Fault_ref –
32 0 - Recipe driven 1 - Operator controlled Control_ref –
33 1- No Raman spec – –
34 1-Raman spec recorded – –
35 Batch reference Batch_ref –

Continua na próxima página
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Tabela 4.5 – Continuada da página anterior
No. Nome Tag Unidades
36 2-PAT control PAT_ref –
37 Batch ID – –
38 Fault flag – –

As variáveis podem ser classificadas de acordo com sua natureza:

• Medições de processo contínuas: 1 a 10, 12, 14, 15 a 20, 22, 24, 25 e 28;

• Cálculos de sensores virtuais: 11 e 13;

• Medições offline: 21, 23, 26 e 27;

• Identificadores e especificadores de condição: 31 a 38.

Há também outras 2200 variáveis correspondentes aos dados de espectroscopia,
disponíveis para uso em casos especiais. Essas variáveis não foram analisadas neste
trabalho.

O processo ocorre em batelada. Existem 100 lotes (rodadas de batelada)
disponíveis no conjunto de dados:

• Lotes 1–30: Controlados por uma abordagem orientada por receita (recipe
driven approach);

• Lotes 31–60: Controlados pelos operadores;

• Lotes 61–90: Controlado por uma solução de controle avançado de processo
utilizando espectroscopia Raman;

• Lotes 91–100: Contêm falhas que resultam em desvios do processo.

4.2.3.1 Dados normais

A Figura 4.32 mostra a série temporal para os dados dos lotes 1 a 30. Uma
escala de cores cinza foi usada para diferenciar os lotes. Muitas das variáveis assumem
uma faixa de valores discretos. Parece que há um problema com as variáveis 34,
37 e 38: a variável 34 (1-Raman spec recorded) é uma cópia da variável 35 (Batch
reference); as variáveis 37 e 38 são iguais e seguem de perto a forma da variável 13
(concentração de penicilina). Esses comportamentos, que não são compatíveis com
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Figura 4.32: Séries temporais dos dados normais do benchmark IndPenSim.

os tipos indicados nos nomes das variáveis (ID e flag), também estão presentes nos
próximos dois tipos de lotes.

A Figura 4.33 mostra os gráficos de dispersão para as medições contínuas do
processo. A natureza discreta de muitas das variáveis também fica evidente. Os
testes de gaussianidade apresentados na Figura 4.36 resultaram falsos para todos
os três conjuntos de lotes, com grandes desvios em relação ao comportamento
gaussiano. Os resultados da autocorrelação e da razão sinal/ruído foram calculados
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para os três conjuntos de lotes, com os resultados mostrados nas Figuras 4.34 e
4.35, respectivamente. A autocorrelação é significativa para a maioria das variáveis,
com valores semelhantes para cada variável nos três conjuntos de lotes. As razões
sinal/ruído apresentam a mesma consistência. As correlações lineares e não lineares
são geralmente altas, como mostrado nas Figuras 4.37 e 4.38. A Figura 4.37 apresenta
matrizes de correlação para o Lote 1; a Figura 4.38 apresenta correlações globais
lineares e não lineares para todos os lotes, onde a consistência entre os lotes também
é observada.

Figura 4.33: Gráficos de dispersão dos lotes 1–30 do benchmark IndPenSim.
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Figura 4.34: Tempo necessário para se atingir 0,5 de autocorrelação no benchmark
IndPenSim.
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Figura 4.35: Razões sinal/ruído no benchmark IndPenSim.

Figura 4.36: Testes de gaussianidade do benchmark IndPenSim.

4.2.3.2 Dados de falha

Infelizmente, não foi possível encontrar identificações de falhas neste conjunto
de dados. Talvez essa informação devesse estar na variável 38, dado o seu nome
(fault flag), mas não é o caso. O artigo original (GOLDRICK et al., 2019) lista um
conjunto de falhas, mas os dados utilizados não são exatamente os mesmos que o
conjunto de dados disponibilizado no benchmark.

O treinamento e a validação foram realizados usando dados dos lotes 1–45 e
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Figura 4.37: Coeficientes de correlação para 1 lote do benchmark IndPenSim.
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Figura 4.38: Coeficientes de correlação global para todos os lotes do benchmark
IndPenSim.

46–90, respectivamente. Os gráficos de treinamento e validação são apresentados na
Figura 4.39. Os resultados para as dez falhas são apresentados na Figura 4.40. As
taxas de detecção de PCA geralmente mostram boa sensibilidade a eventos anormais.
No entanto, em alguns casos, apesar do aumento das taxas de detecção, elas não
ultrapassam o limite de detecção. Há também muitos alarmes falsos em alguns lotes.
É provável que a engenharia de características e uma seleção adequada de dados de
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treinamento possam aliviar esses problemas.
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Figura 4.39: Cartas de controle PCA de treino e validação do benchmark IndPenSim.
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Figura 4.40: Cartas de controle PCA de teste do benchmark IndPenSim.

4.2.4 Cranfield Multiphase Flow Facility

A Tabela 4.6 lista as 24 medições presentes neste conjunto de dados.

Tabela 4.6: Variáveis do benchmark Cranfield.

No. Local Nome Unidades

1 PT312 Air delivery pressure MPa
2 PT401 Pressure in the bottom of the riser MPa

Continua na próxima página
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Tabela 4.6 – Continuada da página anterior
No. Local Nome Unidades
3 PT408 Pressure in top of the riser MPa
4 PT403 Pressure in top separator MPa
5 PT501 Pressure in 3 phase separator MPa
6 PT408 Diff. pressure (PT401-PT408) MPa
7 PT403 Differential pressure over VC404 MPa
8 FT305 Flow rate input air Sm3/s
9 FT104 Flow rate input water kg/s
10 FT407 Flow rate top riser kg/s
11 LI405 Level top separator m
12 FT406 Flow rate top separator output kg/s
13 FT407 Density top riser kg/m3

14 FT406 Density top separator output kg/m3

15 FT104 Density water input kg/m3

16 FT407 Temperature top riser degC
17 FT406 Temperature top separator output degC
18 FT104 Temperature water input degC
19 LI504 Level gas-liquid 3 phase separator %
20 VC501 Position of valve VC501 %
21 VC302 Position of valve VC302 %
22 VC101 Position of valve VC101 %
23 PO1 Water pump current A
24 PT417 Pressure in mixture zone 2” line MPa

4.2.4.1 Dados normais

Existem três conjuntos de dados normais a serem usados como dados de
treinamento, chamados T1, T2 e T3. Esses conjuntos de dados são representados na
Figura 4.41, na qual as mudanças de set points são perceptíveis. Na Figura 4.42, os
gráficos de dispersão para todas as 24 variáveis no primeiro conjunto de dados de
treinamento (T1) são apresentados. Observa-se uma ampla gama de comportamentos
nas relações entre variáveis, como trajetórias dinâmicas e transições entre modos de
operação. A Figura 4.43 apresenta alguns desses gráficos com mais detalhes.

Os testes de gaussianidade resultaram falsos para todos os três conjuntos de
dados, com grandes desvios em relação ao comportamento gaussiano, conforme
mostrado na Figura 4.44.
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Figura 4.41: Séries temporais dos dados normais do benchmark Cranfield.

A autocorrelação é alta para a maioria das variáveis, como mostrado na Figura
4.45. Há alguma variação entre os conjuntos de dados, especialmente os valores
menores no conjunto T3.

As razões sinal/ruído mostradas na Figura 4.46 também são altas, com exceção
da variável 23, cujo comportamento ruidoso pode ser notado observando sua série
temporal. A Figura 4.47 mostra como a diminuição da taxa de amostragem faz com
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Figura 4.42: Gráficos de dispersão do conjunto de dados normais T1 do benchmark
Cranfield.

que a razão sinal/ruído diminua.

A Figura 4.48 mostra os coeficientes de correlação para o conjunto de dados
T1. Tanto os coeficientes lineares quanto os não lineares são altos, o que confirma
a intuição de grande riqueza de relações entre as variáveis que se apreende pelos
gráficos de dispersão. As Figuras 4.49 e 4.50 mostram como os coeficientes de
correlação globais variam com a taxa de amostragem e o tamanho da janela de filtro
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Figura 4.43: Gráficos de dispersão selecionados do conjunto de dados normais T1 do
benchmark Cranfield.

Figura 4.44: Testes de gaussianidade dos conjuntos de dados normais do benchmark
Cranfield.
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Figura 4.45: Tempo necessário para atingir 0,5 de autocorrelação no benchmark
Cranfield.
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Figura 4.46: Razões sinal/ruído no benchmark Cranfield.

de média móvel, respectivamente. Os coeficientes lineares não são sensíveis à taxa de
amostragem e os coeficientes não lineares diminuem quando a taxa de amostragem
aumenta. Essa é uma indicação do quanto as relações não lineares são de curto
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Figura 4.47: Razão sinal/ruído contra taxa de amostragem no benchmark Cranfield.

prazo, em oposição às relações lineares. No que se refere ao tamanho da janela do
filtro, há pouca variação nos coeficientes de correlação, o que também é esperado,
pois as trajetórias dinâmicas já são muito claras mesmo com o conjunto de dados
não filtrado.

4.2.4.2 Dados de falha

Existem seis falhas no conjunto de dados, divididas em quatro tipos: bloqueio
de linha (1 a 3), vazamento de linha (4), condições de slugging (5) e pressurização
de linha (6). As falhas 1 a 4 têm cada uma três conjuntos de dados associados e
as falhas 5 e 6 cada uma têm dois. A Tabela 4.7 lista as falhas juntamente com a
descrição, distribuição, desenvolvimento ao longo do tempo e resultados de detecção
com o modelo PCA.

A Figura 4.51 apresenta gráficos de controle para os três conjuntos de dados
de Falha 2. No primeiro conjunto de dados, há um aumento gradual no índice de
detecção Q, seguido por um aumento acentuado; entretanto, após o término da falha,
os valores não retornam abaixo do limite, levando a uma alta taxa de falsos alarmes.
Nos outros dois conjuntos de dados, o comportamento gradual não é observado,
com aumento acentuado no último quarto do período em falha; além disso, não há
problema de altas taxas de falsos alarmes. Essa variabilidade, mesmo entre conjuntos
de dados que representam os mesmos fenômenos, é um desafio interessante para os
profissionais que utilizam este benchmark.

O leitor que desejar um conjunto completo de descrições, visualizações e
discussões de falhas do benchmark Cranfield pode consultar os notebooks Jupyter
disponibilizados por MELO et al. (2022).
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Figura 4.48: Coeficientes de correlação para o conjunto de dados normais T1 do benchmark Cranfield.
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Tabela 4.7: Análise das falhas do benchmark Cranfield.

No. Descrição Distribuição Desenvolvimento PCA FDR (%) PCA FAR (%)

1 Bloqueio na linha de ar Distribuída Incipiente 49.43, 42.21, 29.97 3.78, 13.36, 6.89
2 Bloqueio na linha de água Distribuída Incipiente 51.94, 15.96, 24.53 54.59, 3.5, 6.07
3 Bloqueio na entrada do sep. topo Distribuída Incipiente 100.0, 100.0, 99.52 35.43, 100.0, 19.96
4 Abertura de bypass Distribuída Incipiente 91.82, 24.7, 84.0 28.28, 8.96, 28.14
5 Condições de slugging Distribuída Intermitente 100.0, 87.14 100.0, 17.04
6 Pressurização na linha de 2” Local Abrupto 99.81, 99.95 0.81, 0.1
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Figura 4.49: Coeficientes de correlação contra taxa de amostragem no benchmark
Cranfield.

0 20 40 60 80 100
Tamanho da janela do filtro

0.50

0.52

0.54

0.56

0.58

0.60

0.62

C
oe

fic
ie

nt
es

 d
e 

co
rr

el
aç

ão

linear
não linear

Figura 4.50: Coeficientes de correlação contra tamanho de filtro de média móvel no
benchmark Cranfield.
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Figura 4.51: Cartas de controle para os três conjuntos de dados da falha 2 do
benchmark Cranfield.

4.2.5 3W

As oito variáveis disponíveis no benchmark 3W estão listadas na Tabela 4.8.
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Tabela 4.8: Variáveis do benchmark 3W.

No. Tag Nome Unidades

1 P-PDG Pressão na PDG Pa
2 P-TPT Pressão na TPT Pa
3 T-TPT Temperatura na TPT degC
4 P-MON-CK Pressão à montante da PCK Pa
5 T-JUS-CKP Temperatura à jusante da PCK degC
6 P-JUS-CKGL Pressão à jusante da GLCK Pa
7 T-JUS-CKGL Temperatura à jusante da GLCK degC
8 QGL Vazão de gas lift sm3/s

As abreviaturas utilizadas nos nomes referem-se a:

• PDG: permanent downhole gage;

• TPT: temperature and pressure transducer ;

• PCK: production choke valve;

• GLCK: gas lift choke valve.

As seguintes abreviaturas também são utilizadas nas tags: MONtante; JUSante;
CKP = choke de produção; CKGL = choke de gas lift.

Os dados são divididos em blocos correspondentes a intervalos de tempo
específicos, denominados pelos autores como “instâncias”. Algumas instâncias são
quase consecutivas entre si, com um intervalo tipicamente de um a três minutos do
final de uma até o início da outra.

Dados de vários poços estão disponíveis no conjunto de dados. É útil visualizar
quão diferentes são os poços. A Figura 4.52 apresenta um gráfico da variável P-
MON-CKP utilizando cores diferentes para identificação dos poços. A média de cada
instância é plotada como uma linha tracejada. Cada poço tem uma ou mais faixas
de regiões características dentro das quais a variável flutua. Há também diferenças
entre as variações dessas flutuações.

A Figura 4.53 apresenta um gráfico de dispersão para todos os dados normais.
Como esperado, os dados estão concentrados em porções esparsas do espaço de dados.
Isso se deve às diferenças entre os poços e entre os períodos de tempo. A variável 7
(temperatura à jusante do GLCK) não contém dados e a variável 8 (vazão de gas
lift) contém muito pouco.

Um intervalo de tempo em que existem várias instâncias quase consecutivas
entre si é chamado no presente trabalho de período de tempo. A Tabela 4.9 apresenta
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Figura 4.52: Gráficos de séries temporais da variável 4 para todos os 8 poços do
benchmark 3W.

Figura 4.53: Gráficos de dispersão de todos os dados normais do benchmark 3W.

os períodos de tempo identificados nos dados normais por inspeção manual. O ID se
encontra no formato WiPj , onde i se refere ao poço e j ao período. As outras colunas
referem-se respectivamente aos timestamps de início e término, quais variáveis estão
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disponíveis e o número de instâncias que o período contém.

Tabela 4.9: Períodos de tempo identificados nos dados normais do benchmark 3W.

ID Início Fim Variáveis No. inst.

W1P1 2017–02–01 02:02:07 2017–02–02 13:00:00 2, 3, 4, 5, 6 7
W1P2 2017–02–18 01:01:46 2017–02–20 03:00:00 2, 3, 4, 5, 6 10
W1P3 2017–04–21 10:02:51 2017–04–22 09:57:37 2, 3, 4, 5, 6 2
W1P4 2017–04–24 18:00:42 2017–04–25 19:00:00 2, 3, 4, 5, 6 5
W1P5 2017–05–20 19:00:00 2017–05–29 02:57:00 2, 3, 4, 5, 6 40
W1P6 2017–06–26 10:02:46 2017–06–27 05:56:26 2, 3, 4, 5, 6 4
W1P7 2017–08–23 05:00:00 2017–08–28 14:56:17 2, 3, 4, 5, 6 26
W2P1 2013–12–11 23:00:15 2013–12–12 08:59:18 2, 3, 4, 6 5
W2P2 2013–12–14 16:01:27 2013–12–14 22:00:00 2, 3, 4, 6 3
W2P3 2017–02–09 12:00:22 2017–02–20 03:00:00 2, 3, 4, 5, 6 51
W2P4 2017–03–07 20:00:31 2017–03–11 04:00:00 2, 3, 4, 5, 6 16
W2P5 2017–04–04 03:00:00 2017–04–07 00:59:37 2, 3, 4, 5, 6 14
W2P6 2017–06–11 00:01:08 2017–06–27 04:00:00 2, 3, 4, 5, 6 78
W2P7 2017–08–04 21:00:00 2017–08–13 19:58:47 2, 3, 4, 5, 6 43
W3P1 2017–05–14 01:00:00 2017–05–14 20:53:46 1, 2, 3, 4 4
W3P2 2017–08–07 10:00:00 2017–08–07 14:59:34 1, 2, 3, 4 1
W3P3 2017–08–12 02:01:16 2017–08–13 22:58:41 1, 2, 3, 4 9
W3P4 2017–08–20 23:00:53 2017–08–21 19:00:00 1, 2, 3, 4 4
W3P5 2017–09–14 11:00:00 2017–09–16 02:59:08 1, 2, 3, 4 8
W4P1 2014–08–06 22:00:33 2014–08–07 22:00:00 2, 3, 4, 5 12
W5P1 2017–03–31 06:00:14 2017–04–04 05:00:00 2, 3, 4, 5 19
W5P2 2017–05–16 05:00:46 2017–05–17 01:59:13 2, 3, 4, 5 7
W5P3 2017–08–12 11:00:00 2017–08–17 22:57:28 2, 3, 4, 5 43
W5P4 2017–08–30 06:00:00 2017–08–30 23:58:25 2, 3, 4, 5 6
W5P5 2017–09–10 03:00:04 2017–09–10 14:57:47 2, 3, 4, 5 6
W6P1 2017–02–06 22:00:31 2017–02–10 06:00:00 2, 3, 4, 5, 6 16
W6P2 2017–02–22 00:00:00 2017–02–24 21:59:21 2, 3, 4, 5, 6 14
W6P3 2017–05–05 21:00:21 2017–05–10 01:00:00 1, 2, 3, 4, 5, 6 20
W6P4 2017–08–15 06:00:00 2017–08–28 19:00:00 2, 3, 4, 5, 6 65
W7P1 2017–08–01 18:00:00 2017–08–01 21:59:44 1, 2, 3, 4, 5, 8 2
W8P1 2017–06–10 22:02:46 2017–06–15 23:56:26 1, 2, 3 21
W8P2 2017–06–29 17:01:23 2017–07–03 10:56:49 1, 2, 3 18
W8P3 2017–08–16 14:02:22 2017–08–19 16:57:01 1, 2, 3 15

Continua na próxima página
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Tabela 4.9 – Continuada da página anterior
ID Início Fim Variáveis No. inst.
W8P4 2017–09–14 02:03:21 2017–09–14 11:57:01 1, 2, 3 2

A Figura 4.54 apresenta uma concatenação dos sete períodos de tempo que
compõem os dados do Poço 1 (dos ID’s W1P1 a W1P7). As instâncias são separadas
por linhas tracejadas azuis e os períodos de tempo são separados por linhas vermelhas.
Os períodos de tempo variam em duração. Os comportamentos das variáveis podem
diferir muito de um período de tempo para outro.

1

2

3

4

5

6

7

8

Figura 4.54: Concatenação de períodos de tempo identificados a partir de dados
normais do Poço 1. As instâncias são separadas por linhas tracejadas azuis e os
períodos de tempo são separados por linhas vermelhas.

A taxa de amostragem do conjunto de dados é de 1 Hz, mas isso não significa
que as medições foram efetuadas nessa taxa. Isso fica claro ao observar a Figura
4.55, obtida a partir do período de tempo W1P2. O gráfico à esquerda indica que os
sensores efetuaram medições em uma frequência menor que a taxa de amostragem
do conjunto de dados. Cada medição provavelmente corresponde a um dos picos e
vales observados na série temporal. Quando não há medição, pode-se admitir que o

153



sistema Osisoft PI, utilizado na geração do conjunto de dados, interpolou os valores
com linhas retas. É um comportamento semelhante à plotagem de dados de baixa
resolução com linhas em softwares de plotagem como o Matplotlib. Mas na Figura
4.55, apenas pontos são usados, sem linhas, portanto o efeito não é devido ao software
de plotagem.

Figura 4.55: Séries temporais e gráficos de dispersão selecionados de um par de
variáveis de dados W1P2.

O gráfico de dispersão à direita mostra como essas interpolações introduzem
correlações espúrias nos dados. Parece que existem trajetórias dinâmicas no espaço
de fase entre as duas variáveis, mas isso é apenas o resultado dos altos e baixos das
interpolações.

Seria possível a princípio proceder à identificação da taxa de medição real,
mas essa não parece ser uma tarefa simples. A Figura 4.56 mostra o resultado da
aplicação do pacote findpeaks (TASKESEN, 2022) para identificar os instantes reais
de medição. As estrelas correspondem aos extremos detectados na mesma coordenada
x para ambas as séries. Os pontos correspondem aos extremos detectados em apenas
uma das séries para dada coordenada x. O resultado levanta algumas questões:

• A taxa de erro do algoritmo de identificação de picos é baixa, mas como lidar
com os poucos erros?

• A taxa de amostragem não é regular. Em alguns pontos existem pequenas
lacunas entre as medições dos dois sensores. Em outros lugares, apenas um
dos sensores parece medir. Como alinhar observações de todas as variáveis?

Em alguns casos, o comportamento da interpolação se estende por longos
períodos de tempo, como no caso da série temporal representada na Figura 4.57,
extraída do período W1P2.
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Número de extremos em T-JUS-CKP: 24
Número de extremos em P-MON-CKP: 29
Número de coincidências de extremos: 11

Figura 4.56: Resultados da aplicação de um algoritmo detector de pico aos dados
descritos na Figura 4.55.

Figura 4.57: Faixa de tempo selecionada da variável 6, período W1P2.

A Figura 4.57 faz suspeitar que as medições estão disponíveis apenas em
determinados horários do dia. O resto do tempo, o sistema PI também parece
interpolar os resultados.

As questões relativas a interpolações e taxas de amostragem não serão necessa-
riamente problemáticos em todos as aplicações, mas qualquer pessoa que lide com
o conjunto de dados precisa estar ciente dessas características. Em vários casos,
o downsampling pode ser importante, embora não seja óbvio como executá-lo de
maneira otimizada, pois a dinâmica e as taxas de amostragem diferem de variável
para variável.

Para a metodologia de análise exploratória de dados adotada no presente
trabalho, a questão da interpolação constitui um impedimento. A título de ilustração,
os resultados serão mostrados para a análise do período W1P2, representado com séries
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temporais e gráficos de dispersão na Figura 4.58. A partir das características das
séries temporais observadas, podem ser esperadas baixas autocorrelações, correlações
não lineares e razões sinal/ruído. Mas estes não são os resultados das análises,
apresentadas na Figura 4.58. Os dados parecem ter uma estrutura muito mais
complexa do que realmente têm. Uma solução simples poderia ser a de reduzir a
amostragem do conjunto de dados por um fator homogêneo, mas não seria eficaz,
pois a dinâmica e o alcance das flutuações são diferentes nas variáveis 2 e 3 em
comparação com as variáveis 4 a 5.

Figura 4.58: Resultados de uma tentativa de se realizar análise exploratória de dados
no período W1P2.

Como a validade dos resultados não poderia ser garantida sem abordar a
questão da taxa de amostragem, decidiu-se não prosseguir com a análise do con-
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junto de dados completo. Para uma análise mais detalhada, incluindo os da-
dos em falha, o leitor interessado pode consultar os notebooks Jupyter disponi-
bilizados por MELO et al. (2022), além dos notebooks disponíveis no endereço
https://www.kaggle.com/afrniomelo/code.

4.3 Discussão

Nesta seção, os benchmarks analisados neste capítulo, além daqueles revisados
no Capítulo 2, são discutidos e comparados de acordo com vários critérios que podem
ser úteis para orientar a escolha para uma determinada aplicação. A Tabela 4.10
lista todos os benchmarks juntamente com algumas de suas características. A Tabela
4.11 resume os resultados relacionados à análise exploratória de dados.

4.3.1 Modos de operação

Os processos analisados neste trabalho podem ser divididos de acordo com os
dois possíveis modos de operação:

• Processos contínuos: TEP, DAMADICS, Cranfield, PRONTO, 3W e FCC.

• Processos em batelada: PenSim e IndPenSim.

Os benchmarks para processos contínuos são mais numerosos e variados, refle-
tindo um interesse histórico mais acentuado neste tipo de processo. No entanto, o
interesse em processos descontínuos está crescendo, o que pode ser uma motivação
para a comunidade gerar mais benchmarks e ir além da já conhecida simulação da
fermentação da penicilina.

4.3.2 Disponibilidade de um modelo fenomenológico

Quando um modelo fenomenológico está disponível, os estudos podem ser
mais flexíveis, permitindo a geração de dados de acordo com a necessidade do
usuário. É possível, por exemplo, implementar metodologias de engenharia de
sistemas em processos como projeto de processos, otimização de processos e projeto
de controladores, integrando essas metodologias com o estudo de monitoramento de
processos e diagnóstico de falhas. Os benchmarks TEP, PenSim, IndPenSim e FCC
fornecem esse recurso.
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Tabela 4.10: Resumo das características dos benchmarks.

Benchmark Operação Referências Natureza Plataforma Tamanho (GB) No. de vars. No. de falhas

CHIANG et al. (2001) S/D Fortran 0.0265 52 20
RIETH et al. (2017) D – 1.338 52 20
BATHELT et al. (2015) S MATLAB – – –
MARTIN-VILLALBA et al. (2018) S Modelica – – –
MANCA (2020) D – 15.81 85 20

TEP Contínua

REINARTZ et al. (2021a) D – 132.96 107 28
BIROL et al. (2002) S MATLAB – – –Pensim Batelada VAN IMPE e GINS (2015) D – 4 22 15

DAMADICS Contínua BARTYS et al. (2006) S/D {R} MATLAB 0.03 32 19
RAYMOND Contínua GINS et al. (2014) S MATLAB – – –
IndPenSim Batelada GOLDRICK et al. (2015, 2019) S/D MATLAB 2.57 2238 4
Cranfield Contínua RUIZ-CÁRCEL et al. (2015) D {R} – 0.02 26 6
PRONTO Contínua STIEF et al. (2019a,b) D {R} – 4.37 29 5
3W Contínua VARGAS et al. (2019) – – 8 8
FCC Contínua SANTANDER et al. (2022) S MATLAB – –
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Tabela 4.11: Resumo da análise exploratória de dados efetuada.

Benchmark Dados analisados Lin. Não lin. Gauss.

TEP RIETH et al. (2017) 0.218 0.195 Verd.

DAMADICS BARTYS et al. (2006) 0.415 0.373 Verd. em pequenos
períodos

IndPenSim GOLDRICK et al. (2019) 0.421 0.485 Falso
Cranfield RUIZ-CÁRCEL et al. (2015) 0.488 0.568 Falso
3W VARGAS et al. (2019) – – Falso

4.3.3 Disponibilidade e fonte de dados

A disponibilidade de dados refere-se à existência de conjuntos de dados con-
solidados para download. Isso é importante já que os usuários não precisam ser
proficientes no uso de softwares de simulação, permitindo que mais pessoas usem o
benchmark. Além disso, pode-se efetuar comparações padronizadas pois há a garantia
de toda a comunidade estar utilizando os mesmos dados.

Usualmente, quando os dados estão disponíveis, eles podem vir de duas fontes
diferentes: simulações ou medições reais. Ao utilizar dados simulados, uma vantagem
é a maior clareza: como o processo de geração de dados é totalmente conhecido, os
usuários podem ter mais conhecimento sobre o comportamento dos dados e entender
melhor o que ocorre em determinada aplicação. Os dados reais, por outro lado,
apresentam desafios de aplicação do mundo real que os dados simulados não possuem,
aproximando mais a aplicação aos comportamentos dos algoritmos no uso industrial
real.

O conjunto de dados 3W é o único que possui outro tipo de dados: desenhados
à mão por especialistas em processos. No conjunto de dados 3W, eles são úteis para
refletir tendências gerais identificáveis em gráficos a olho nu, mas não possuem as
nuances e a variabilidade refinadas de dados reais ou alguns dados simulados.

4.3.4 Variabilidade de dados

A variabilidade dos dados pode se referir às variabilidades dos períodos normais
e dos períodos em falha. Uma alta variabilidade nos dados normais introduzirá
mais desafios ao treinamento dos algoritmos. Os dados normais do benchmark TEP,
utilizados na maioria dos trabalhos da literatura, apresentam pouca variabilidade. O
trabalho de REINARTZ et al. (2021a) tenta remediar esse problema introduzindo
um conjunto de dados significativamente mais variado. Os dados do benchmark
DAMADICS têm uma grande abrangência temporal quando comparado à taxa de
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amostragem e dinâmica natural do processo, levando a variabilidades decorrentes de
comportamento anômalo não identificado e concept drift. O benchmark Cranfield
tem variabilidade causada principalmente por mudanças de set point. O benchmark
IndPenSim apresenta a variabilidade comum aos processos em batelada, tanto
a dinâmica natural de uma rodada de batelada quanto a variabilidade entre os
lotes resultantes. O benchmark 3W, apesar de possuir dados de muitos poços
de petróleo em um longo intervalo de tempo, apresenta um conjunto reduzido de
variáveis disponíveis, além de significativos problemas de qualidade, como dados
perdidos e variáveis congeladas, o que reduz consideravelmente a riqueza potencial
de comportamento dos dados.

Dados em falha ricos são importantes para se testar como um algoritmo
treinado responderá a uma variedade de cenários. Todos os benchmarks analisados
têm um bom conjunto de possibilidades nesse sentido. Vale ressaltar que o simulador
DAMADICS possibilita a geração de uma variedade bem maior de comportamentos
do que aqueles encontrados em seus dados reais.

4.3.5 Não linearidade

A não linearidade é importante porque muitas técnicas de monitoramento são
propostas especificamente para resolver esse problema. A maioria dos trabalhos
sobre essas técnicas utiliza o benchmark TEP, embora esse benchmark tenha um
baixo nível de não linearidade quando comparado aos demais, conforme mostrado
na Tabela 4.11. Esse resultado pode ser um incentivo para a comunidade utilizar os
outros conjuntos de dados com mais frequência.

4.3.6 Dinâmica

O comportamento dinâmico também é um tópico central de pesquisa na lite-
ratura de monitoramento de processos. Todos os benchmarks têm algum nível de
comportamento dinâmico, embora difiram em natureza e intensidade. A maioria das
variáveis no benchmark TEP oscila em torno de um set point de estado estacionário,
apresentando pouca ou nenhuma dependência temporal; entretanto, algumas variá-
veis apresentam flutuações de longo prazo que são bastante destacadas pela aplicação
de filtros para redução do nível de ruído. Com exceção do benchmark 3W, os outros
benchmarks, especialmente o Cranfield, apresentam comportamento dinâmico mais
claro, incluindo dinâmica de curto prazo, o que não está presente no TEP devido à
taxa de amostragem comparativamente baixa.
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4.3.7 Gaussianidade

Desvios em relação ao comportamento gaussiano introduzem desafios signifi-
cativos aos algoritmos de monitoramento. O comportamento do benchmark TEP é
claramente gaussiano. Os dados do benchmark DAMADICS testam positivo para o
teste gaussiano em períodos curtos, mas observam-se desvios a longo prazo. Todos
os outros conjuntos de dados analisados desviam-se amplamente do comportamento
gaussiano, o que os torna mais adequados para testar algoritmos que não levam em
consideração a hipótese gaussiana, como o algoritmo ICA.

4.3.8 Qualidade de dados

Problemas de qualidade de dados podem ser encarados como vantagem ou
desvantagem dependendo da aplicação. Se o objetivo é testar a robustez de pro-
cedimentos e algoritmos frente a cenários do mundo real, é bom que os desafios
relacionados a qualidade estejam presentes no benchmark. O benchmark TEP apre-
senta alto nível de ruído e baixa taxa de amostragem quando comparado aos demais
benchmarks contínuos disponíveis, apresentando desafios para a identificação de
dinâmicas ou não linearidades, por exemplo. O benchmark 3W possui dados reais
adquiridos em ambientes hostis, o que causa problemas como dados ausentes e
variáveis congeladas. Testar algoritmos com este benchmark produzirá, portanto,
resultados que podem representar com mais precisão aplicações reais que possuem
características semelhantes.

4.4 Considerações finais

Neste capítulo propôs-se uma metodologia de análise exploratória de dados
voltada especificamente para dados de processos industriais. A aplicação dessa
metodologia gera informações valiosas que podem orientar a escolha de técnicas
específicas de análise e monitoramento de processos para um determinado conjunto
de dados. Além disso, a metodologia foi aplicada em dados de benchmarks disponíveis
na literatura, possibilitando uma escolha consciente do melhor benchmark a ser usado
em cada contexto durante a análise de desempenho de novas técnicas.

O benchmark TEP é o mais antigo e bem estabelecido, o que se reflete no grande
número de opções de simuladores e conjuntos de dados disponíveis, dos mais simples
aos mais avançados e complexos. PenSim é o benchmark mais popular para processos
em batelada. Apesar de suas popularidades, a principal desvantagem do TEP e do
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PenSim é a falta de dados reais. DAMADICS é a opção disponível quando se deseja
estudar fenômenos no contexto de um único equipamento. IndPenSim propõe um
modelo de produção de penicilina em larga escala com dados reais, fornecendo uma
alternativa promissora ao PenSim no contexto de monitoramento de processos em
batelada. Cranfield e PRONTO tratam de um processo de escoamento multifásico,
sendo o primeiro mais simples e o segundo mais complexo, com características
únicas como dados heterogêneos. 3W fornece uma ampla gama de representações
para os fenômenos envolvidos na produção de petróleo em plataformas offshore,
incluindo dados reais; também apresenta desafios únicos do mundo real relacionados
a dificuldades em lidar com dados adquiridos em ambientes hostis.

Espera-se que o trabalho deste capítulo contribua para a comunidade tanto no
que se refere à aplicação de técnicas de análise exploratória de dados de processo
quanto para um maior conhecimento dos diferentes benchmarks disponíveis na
literatura.

Após a obtenção do conhecimento sobre os dados utilizando a análise explora-
tória, o próximo passo natural é a aplicação de um método de monitoramento. Nesse
contexto, propõe-se no próximo capítulo um novo método para o monitoramento
com alto nível de interpretabilidade e baseado em padrões intrínsecos de dados.
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Capítulo 5

Análise de matrizes de distâncias
para detecção e diagnóstico de falhas

Neste capítulo estende-se o trabalho de FADEL (2018) com o objetivo de
desenvolver e implementar uma metodologia para detecção e diagnóstico de falhas
baseada em padrões de matrizes de distâncias. Uma matriz de distância é uma repre-
sentação bidimensional que reflete padrões de dados intrínsecos e não é restringida
por uma estrutura de modelo específica. Mostra-se que padrões básicos de dados de
processo como degraus, tendências e oscilações podem ser identificados distintamente
em matrizes de distância, permitindo seu uso em algoritmos de monitoramento
de processos e como ferramentas para auxiliar na compreensão e interpretação de
processos. Redes neurais convolucionais são aplicadas para realizar o diagnóstico de
falhas. A eficácia da metodologia é ilustrada por meio de exemplos numéricos, que
envolvem um reator CSTR e o benchmark Tennessee Eastman Process.

O trabalho deste capítulo aborda alguns dos problemas identificados por BI
et al. (2022) como desafios para alcançar o monitoramento inteligente de processos,
como a adaptabilidade em vários modos de operação, a capacidade de lidar com
dados não rotulados e a interpretabilidade do modelo.

As seções do capítulo estão organizadas como descrito a seguir. A Seção 5.1
define o conceito de matriz de distâncias, discute padrões comumente encontrados
em dados de sensores de processos e apresenta o algoritmo de detecção de falhas
proposto por FADEL (2018). A Seção 5.2 apresenta os resultados das aplicações
em um exemplo numérico e dois exemplos de simulação de processos. A Seção 5.3
conclui com as considerações finais.
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5.1 Framework teórico

5.1.1 Matrizes de distâncias

Matrizes de distâncias são matrizes compostas de distâncias entre pontos de
dados. Embora qualquer norma possa ser usada como distância, geralmente a
distância euclidiana é apropriada devido a sua intuitividade e eficiência. Seja uma
série temporal multivariada X ∈ Rn×m = [x1, ...,xn]

T , com xi ∈ Rm. As linhas de
X correspondem às observações, enquanto as colunas correspondem às variáveis. A
matriz de distâncias euclidianas D é definida como:

Dij = ||xi − xj||, (5.1)

para i, j = 1, ..., n. Cada linha ou coluna i de D armazena as distâncias da amostra
i em relação a todas as outras amostras. A Figura 5.1 apresenta uma série temporal
junto com sua correspondente matriz de distâncias. Nesse caso, o valor de n é igual a
10, indicando o número de amostras, enquanto m é igual a 1, pois a série temporal é
unidimensional. A matriz de distâncias representa visualmente as distâncias por meio
de um mapa de cores em tons de cinza, onde tons mais escuros indicam distâncias
maiores entre as amostras. A cor vermelha destaca a amostra 8 no gráfico da série
temporal, enquanto a oitava linha da matriz de distâncias exibe suas distâncias em
relação a todas as outras amostras. Alternativamente, a oitava coluna poderia ser
usada, dado que a matriz de distâncias é simétrica (Dij = Dji). Vale notar que as
coordenadas (8, 3) e (3, 8) aparecem com cores mais escuras, indicando que essas
amostras são as mais distantes umas das outras. Além disso, a diagonal principal
da matriz tem a cor branca, pois a distância de uma amostra a ela mesma é zero.
Apesar da simplicidade conceitual e computacional, as matrizes de distâncias são
utilizadas em diversas aplicações importantes, incluindo algoritmos de aprendizado
de máquina, localização em redes de sensores e conformação molecular (DOKMANIC
et al., 2015).

A Figura 5.2 mostra exemplos de matrizes de distâncias, na forma de mapas
de cores, calculados usando a Equação 5.1 para alguns sinais de séries temporais
comumente encontrados em dados de processo. As matrizes de distâncias são
simétricas; portanto, para interpretar os gráficos, pode-se focar na metade triangular
inferior. Como pode-se perceber, cada sinal representado gera seu próprio padrão
visual de distâncias. Por exemplo, um sinal degrau aparece como blocos retangulares;
padrões de tendência são percebidos como gradientes de cores perpendiculares à
diagonal e que se tornam mais escuros perto da borda; tendências após uma constante
são compostos por uma combinação dos padrões presentes nos sinais de degrau e
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Figura 5.1: Ilustração esquemática de uma série temporal e sua matriz de distâncias
correspondente.

tendência; oscilações aparecem como pontos redondos, sendo o número de pontos
relacionado à frequência de oscilação; e o ruído distorce os padrões anteriores,
conforme ilustrado pelas últimas quatro linhas da Figura 5.2, que mostram uma
sequência que muda de um sinal oscilatório puro para ruído puro com magnitude
relativa crescente do ruído.

Matrizes de distâncias podem ser interpretadas como gráficos de recorrências
sem limite (KOK et al., 2022). O gráfico de recorrências é uma ferramenta usada para
avaliar o comportamento dinâmico de um sistema, representando a natureza periódica
de uma trajetória no espaço de fases em um gráfico bidimensional (ECKMANN
et al., 1987; GOSWAMI, 2019). O gráfico de recorrências é construído como uma
representação visual da matriz de recorrências, que é definida como:

Rij = Θ(ϵ− ||xi − xj||), (5.2)

onde Θ é a função Heaviside e ϵ é o raio de uma hiperesfera que define um limiar
de proximidade entre duas observações. A função Heaviside torna R uma matriz
booleana, com elementos positivos nas posições (i, j) onde o sistema se repete, ou
seja, onde xi é suficientemente próximo a xj. A Figura 5.2 apresenta exemplos de
gráficos de recorrências junto com as matrizes de distâncias correspondentes. Ao
desconsiderar o limite, eliminando a trabalhosa tarefa de sintonizá-lo (SCHINKEL
et al., 2008), a Equação 5.2 se torna a Equação 5.1 e R se torna D.

Pode-se argumentar que a matriz de distâncias D, apesar de mais simples, possui
ainda mais informações dinâmicas do que R, que é binária e influenciada pelo escolha
arbitrária do limite. Nesta perspectiva, a matriz de distâncias é convenientemente
interpretada como uma rica representação do comportamento dinâmico de um sistema.
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Sinais Mat. de distâncias Mat. de recorrências

H(t)

t

max(0, t)

sin(t)

sin(5t)

sin(5t) + N(0, 0.25)

sin(5t) + N(0, 1)

N(0, 1)

Figura 5.2: Matrizes de distâncias e recorrências para sinais de processo típicos.
As distâncias medianas foram usadas como limiares nos gráficos de recorrência. H
refere-se à função de Heaviside e N refere-se à distribuição normal.

Os gráficos da Figura 5.2 reforçam essa noção intuitiva, pois as matrizes de distâncias
são versões mais sutis das informações presentes nas matrizes de recorrências.

Em dados de processos reais, os sinais típicos representados na Figura 5.2
aparecem combinados em diferentes proporções. Essas combinações se refletem
nas matrizes de distâncias, o que as torna uma ferramenta poderosa para avaliar
visualmente o comportamento de uma série temporal multivariada. A Figura 5.3
apresenta três matrizes de distâncias obtidas de sinais que combinam ruído, degraus,
tendências e oscilações; pode-se identificar nas matrizes de distâncias as combinações
dos padrões correspondentes.
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Sinais Matrizes de distâncias

Ruído+degraus

Ruído+degraus+tendência

Ruído+degraus+oscilação

Figura 5.3: Matrizes de distâncias para combinações típicas de sinais de processo.

As matrizes de distâncias também podem ser calculadas para uma série tem-
poral multidimensional. Isso traz a principal vantagem de lidar com a matriz de
distâncias no lugar da série temporal original: a redução dos dados para 2 dimensões
em uma representação que pode ser mais facilmente interpretada por humanos e
também analisada por algoritmos de processamento de imagens. Análises de dados
multidimensionais a partir de um exemplo numérico e simulações de processo são
apresentadas na Seção 5.2.

Outros autores usaram anteriormente a análise de matrizes de distâncias para
para fins de monitoramento de processos. Por exemplo, BARDINAS (2018); BAR-
DINAS et al. (2018); KOK e ALDRICH (2019); KOK et al. (2022) empregaram
métodos de análise de textura para extrair variáveis a partir de padrões de matrizes
de distâncias. Especificamente, esses estudos envolveram descritores de textura, como
níveis de cinza ou textons27, que foram extraídos de matrizes de distâncias e usados
como entrada para algoritmos de aprendizado de máquina, como redes neurais con-
volucionais. Embora eficaz, essa abordagem é limitada a representações que podem
ser expressas em termos de descritores de textura. As representações resultantes
podem ser difíceis de interpretar e geralmente requerem etapas de processamento
adicionais, como a decomposição em PCA. Em contraste, a abordagem do presente

27Textons são as microestruturas gráficas que definem o menor nível de atomicidade para a
percepção visual humana (ZHU et al., 2005).
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trabalho foca em padrões de processo interpretáveis que podem ser usados na análise
exploratória visual de dados. Ao analisar matrizes de distâncias diretamente, a
metodologia proposta fornece uma representação mais abrangente da estrutura de
dados subjacente, capturando relações sutis presentes nos dados. Portanto, essa
abordagem alternativa resulta em um fluxo de de análise simplificado e tem potencial
para oferecer novas ideias para aplicações em que os descritores de textura podem
não ser ideais.

No presente trabalho, utiliza-se o algoritmo de detecção de falhas proposto por
FADEL (2018) como ponto de partida para: (i) o desenvolvimento de uma nova
metodologia de visualização de dados, e (ii) a inclusão de diagnóstico de falhas.
O algoritmo original se baseia em medidas de dissimilaridade entre matrizes de
distâncias de janelas móveis. As métricas de monitoramento resultam da comparação
direta de matrizes de distância, permitindo controlar a adaptabilidade escolhendo
a posição relativa entre as janelas móveis. Na subseção a seguir, o algoritmo é
detalhado.

5.1.2 Algoritmo de detecção de falhas

O algoritmo descrito nesta subseção foi proposto por FADEL (2018). Ele é
baseado na definição de duas janelas de tempo de tamanho WS, chamadas W1 e W2,
separadas por uma distância D. A cada iteração k da etapa de treinamento, uma
janela estendida é gerada pela concatenação de W1 e W2 e é usada para calcular uma
matriz de distâncias Dk. Em seguida, as duas janelas avançam d passos e o processo é
repetido por K iterações até que todos os dados de treinamento sejam contemplados.
O resultado da etapa de treinamento é um banco de dados de K matrizes de distâncias
{D1, ..., DK} que representa os padrões de distâncias do sistema. A Figura 5.4 ilustra
a etapa de treinamento do algoritmo.

O índice de detecção de falhas é baseado na dissimilaridade média de uma
determinada matriz de distâncias em relação a todas as outras. A métrica de
dissimilaridade selecionada para este trabalho é a norma de Frobenius, que tem a
forma:

FN(X,Y) =
√

Tr[(X−Y)(X−Y)T ]. (5.3)

A norma de Frobenius é uma medida da distância euclidiana entre matrizes quando
o espaço matricial é considerado euclidiano (COHEN, 2021).

O índice de detecção de falhas para uma determinada janela de dados é assim
definido como a norma de Frobenius média da matriz de distâncias que representa a
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Figura 5.4: Etapa de treinamento do algoritmo de detecção de falhas (FADEL, 2018).

janela presente em relação a todas as outras matrizes que compõem a base de dados
de treinamento {D1, ...DK}. O limite de detecção é definido como um percentil de
índices de detecção gerados com outros dados normais durante a etapa de validação.
Normalmente, esse percentil é selecionado como 95 ou 99%.

Durante a fase de monitoramento online, as matrizes de distâncias obtidas em
tempo real são comparadas com as do banco de dados de treinamento para detectar
anormalidades, conforme mostrado na Figura 5.5. A comparação pode ser feita de
duas maneiras:

1. Modo de referência móvel : as duas janelas que geram as matrizes de distâncias
online se movem juntas. Dessa maneira, apenas a distribuição relativa das
distâncias entre as observações é monitorada: quando as observações se movem
juntas de uma região de operação para outra, mas as distâncias relativas
permanecem as mesmas, o algoritmo não indica comportamento anormal. Este
modo, portanto, resulta em um esquema de monitoramento que é adaptável às
mudanças.
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2. Modo de referência fixa: a primeira janela W1 permanece fixa enquanto a
segunda janela W2 se move. O índice de detecção resultante torna-se sensível a
alterações de regiões operacionais, indicando-as como anormalidades.

Figura 5.5: Etapa de teste do algoritmo de detecção de falhas (FADEL, 2018).

Ao se usar os dois modos simultaneamente, obtém-se um método poderoso e
prático para o monitoramento de ambos os aspectos de um processo: a distribuição
relativa das distâncias, que é independente do referencial, e a posição absoluta das
observações, que é dependente do referencial. Essa é a característica que dá ao
algoritmo suas capacidades adaptativas.

Os hiperparâmetros da estrutura proposta podem ser ajustados, dependendo
dos tempos característicos da dinâmica do sistema. Quanto maiores forem os valores
de WS e D, maior será o intervalo de dados considerado para o cálculo dos padrões
de distância, permitindo assim a caracterização de dinâmicas lentas.

As principais contribuições do presente trabalho para aumentar a aplicabilidade
do algoritmo descrito são: i) a interpretação dos padrões de distâncias de acordo
com o descrito na Subseção 5.1.1; e ii) a proposta de utilização de redes neurais
convolucionais para diagnóstico de falhas. Na próxima seção, casos ilustrativos serão
apresentados para ilustrar a aplicação desses dois pontos.

5.2 Resultados e discussão

5.2.1 Exemplo 1 - Caso numérico

O primeiro exemplo, também usado por FADEL (2018), é um caso numérico
bidimensional simples (AFZAL et al., 2017) descrito pela Equação 5.4:
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]
, (5.4)

onde N denota a distribuição normal e e1 e e2 são ruídos independentes com distri-
buição N(0, 10−6). Quatro mil amostras foram geradas e são apresentadas na Figura
5.6. Uma carta de controle para o cenário normal é apresentada na Figura 5.7. A
linha tracejada horizontal indica o limite de detecção.
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Figura 5.6: Séries temporais do Exemplo 1.
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Figura 5.7: Carta de controle para o cenário normal do Exemplo 1.

Foram introduzidos cinco comportamentos anormais tipicamente encontrados
em dados de processo: degrau, aumento de variabilidade, oscilação, tendência e
tendência seguida de estabilização. Gráficos de linhas e de dispersão para os cinco
cenários, juntamente com cartas de controle com resultados de detecção de falhas,
são apresentados na Figura 5.8. Planos de fundos e pontos vermelhos indicam
comportamento anormal. Os hiperparâmetros usados no algoritmo de detecção de
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falhas foram WS = 16, D = 350 e d = 16.

Figura 5.8: Cenários em falha analisados no Exemplo 1: degrau, aumento de
variabilidade, oscilação, tendência e tendência seguido de estabilização.

O índice obtido pelo modo de referência fixa apresenta sensibilidade adequada
a eventos em todos os cenários. Utilizando o modo de referência móvel, diferentes
tipos de comportamentos adaptativos são observados nos casos de degrau e tendência.
No caso de degraus, o índice acusa a falha, depois se adapta, depois acusa a nova
mudança quando o sistema retorna ao estado estacionário original e depois se adapta
novamente. No caso da tendência, o índice do modo de referência móvel permanece
sustentado acima do limite de detecção, mas sem aumentar mais, ao contrário do
modo de referência fixa, em que os desvios se refletem diretamente no comportamento
do índice. Quando a estabilização ocorre após a tendência, o índice do modo de
referência fixo se estabiliza bem acima do limite, enquanto o índice do modo de
referência móvel retorna para baixo do limite. O algoritmo, portanto, é capaz de se
adaptar a diferentes regiões de operação, mas ainda indica as transições e as distâncias
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entre elas em uma carta de controle simples de entender. Para fins ilustrativos, as
matrizes de distâncias são mostradas na Figura 5.9 para os cenários analisados no
Exemplo 1. Os padrões identificados na Seção 5.1 podem ser claramente observados
de novo.

Figura 5.9: Matrizes de distâncias para os cenários analisados no Exemplo 1.

5.2.2 Exemplo 2 - CSTR

Este exemplo consiste em um processo CSTR simulado para a reação A → B.
O modelo de processo é descrito pelas Equações 5.5–5.11:

• Balanço material global:

dV

dt
= Fi − F (5.5)

• Balanço material por componente:

dV CA

dt
= FiCAi − FCA − V rCA (5.6)
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• Balanço de energia:

dV T

dt
= FiTi − FT − ∆H

ρcp
V rCA − UA

ρcp
(T − Tj) (5.7)

• Balanço de energia na jaqueta de resfriamento:

dTj

dt
=

Fj(Tji − Tj)

Vj

+
UA

ρjcpjVj

(T − Tj) (5.8)

• Equação de Arrhenius para a taxa de reação:

r = κ0e
−E/RT (5.9)

• Equações de controle:

F = Fset + PV (Vset − V ) (5.10)

Fj = Fj,set + PT (Tset − T ) (5.11)

As Tabelas 5.1 e 5.2 listam parâmetros e medições do processo (FEITAL et al.,
2013). O volume V e a temperatura T do reator são controlados pela manipulação
das vazões de saída do reator e da jaqueta de resfriamento, F e Fj, respectivamente.
Há três estados estacionários no processo, representados na Tabela 5.2 pelos três
conjuntos de valores possíveis para as variáveis CA, T e Tj. O estado estacionário
operacional é selecionado por meio do set point para T . Incerteza de medição (em
variáveis medidas) e distúrbios de processo (em variáveis de entrada) foram simulados
por meio de sequências gaussianas independentemente distribuídas. O desvio-padrão
do ruído de medição foi definido como 10% da variabilidade de cada variável no
período de treinamento. Os desvios-padrão dos distúrbios de processo foram definidos
como 1,5 ft3/h, 0,02 mol/ft3, 1 R e 1 R para as variáveis de entrada Fi, Cai , Ti,
Tji, respectivamente. É importante ressaltar que, ao incluir ruídos de medição e
distúrbios de processo nas séries temporais, a robustez do método proposto pode ser
demonstrada ao lidar com diferentes incertezas inerentes ou fatores externos.
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Tabela 5.1: Parâmetros da simulação do CSTR.

Parâmetros Descrição Valores Unidades
Vj Volume da jaqueta 3,85 ft3

ρ Densidade do líquido 50 lbm/ft3

ρj Densidade do líquido de resfr. 62,5 lbm/ft3

k0 Fator pré-exponencial 7,08×1010 1/h
E Energia de ativação 3×104 BTU/mol
R Constante de gás universal 1,99 BTU/mol R
∆H Entalpia de reação -3×104 BTU/mol
Cp Cap. calorífica do líquido 0,75 BTU/lbm R
Cpj Cap. calorífica do líquido de resfr. 1 BTU/lbm R
U Coef. de transf. de calor na jaqueta 150 BTU/h ft2 R
A Area de transf. de calor 250 ft2

nk Número de pontos de amostragem 2880 -
ts Intervalo de amostragem 2 min
PV Ganho do controlador de volume -10 1/h
PT Ganho do controlador de temperatura -4 ft3/h R

Tabela 5.2: Medições da simulação do CSTR.

Variáveis Descrição Valores Unidades Classificação
Fi Vazão de entrada 40 ft3/h Entrada
Cai Conc. do reagente na entrada 0,5 mol/ft3 Entrada
Ti Temp. da entrada 530 R Entrada
Tji Temp. da entrada da jaqueta 530 R Entrada
Fj Vazão na jaqueta 49,9 ft3/h Manipulada
F Vazão de saída do reator 40 ft3/h Manipulada
V Volume do reator 48 ft3 Estado

CA Conc. do reagente
0,4739
0,2451
0,0591

mol/ft3 Estado

T Temp. do reator
537,16
599,99
651,06

R Estado

Tj Temp. da jaqueta
536,62
594,63
641,79

R Estado

Três cenários anormais foram simulados: 1) mudança de set point, 2) desativação
do catalisador e 3) perda de controle. O cenário 1 foi simulado alterando-se o set point
da temperatura de 651,06 R para 537,16 R. O cenário 2 foi simulado aplicando-se
a função de desvio representada na Figura 5.10 ao fator pré-exponencial κ0 da Lei
de Arrhenius (Equação 5.9). O cenário 3 foi simulado desligando o controle após
metade do tempo de simulação. Matrizes de distâncias representativas calculadas com
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observações coletadas após o início de cada evento28 são mostradas na Figura 5.11.
Nota-se que todos os três cenários têm padrões de distância associados característicos.
O padrão de tendência é claramente reconhecível no caso da desativação do catalisador.
O padrão também está presente no caso de perda de controle, mas junto com os
característicos pontos redondos das oscilações.
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Figura 5.10: Função de desvio aplicada a κ0 no cenário de desativação do catalisador
do Exemplo 2 (CSTR).

Figura 5.11: Matrizes de distâncias para os casos analisados no Exemplo 2 (CSTR).

As cartas de controle resultantes são apresentadas nas Figuras 5.12 e 5.13.
Os hiperparâmetros utilizados foram os mesmos do primeiro exemplo: WS = 16,
D = 350 e d = 16. Os resultados são consistentes com os encontrados no primeiro
exemplo. Usando o modo de referência móvel, o método se adapta a um novo estado
operacional quando os padrões de distâncias se tornam semelhantes aos do estado
anterior. Isso acontece quando os controladores são capazes de rejeitar a perturbação
e apresentar um desempenho compatível com o desempenho que foi aprendido. Por
outro lado, usando o modo de referência fixa, a estabilização do índice de detecção
ocorre acima do limiar, indicando que as observações residem em uma região de
operação diferente da anterior. Isso ocorre nos cenários de mudança de set point
e desativação de catalisador. No caso da perda de controle, as distâncias não se

28A mudança de set point não foi apresentada pois, como estão representados apenas os cenários
após os eventos, a matriz de distâncias resultaria igual ao caso normal.
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estabilizam, portanto ambos os índices permanecem acima do limite de detecção
após o evento.
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Figura 5.12: Carta de controle para o cenário normal do Exemplo 2 (CSTR).
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Figura 5.13: Cartas de controle para os cenários de falha do Exemplo 2 (CSTR).

5.2.3 Exemplo 3 - Benchmark TEP

O último exemplo diz respeito ao benchmark Tennessee Eastman Process,
descrito em detalhes nos Capítulos 2 e 4. O conjunto de dados utilizado é o mesmo
do Capítulo 4 (RIETH et al., 2017).

Matrizes de distâncias representativas para o cenário normal e os cenários de
falhas são apresentadas na Figura 5.14. Cada gráfico foi gerado usando 500 pontos de
simulação. A figura permite apreender algumas das características mais importantes
do comportamento dos dados: (i) dados normais – IDV(0) – contém ruído, oscilações
e degraus; (ii) as falhas 3, 4, 9, 15 e 19 apresentam padrões de distância semelhantes
aos dados normais; (iii) as falhas 1, 5 e 7 se manifestam como oscilações regulares
que amortecem ao longo do tempo; (iv) as falhas 8 e 10 levam a oscilações que não
amortecem com o tempo; (v) as falhas 2, 6, 12, 13 e 18 levam a afastamentos do ponto
de operação original, com oscilações prévias no caso das falhas 12, 13 e 18; (vi) as
falhas 11 e 14 estão relacionadas a mudanças na variabilidade; (vii) as falhas 17 e 20
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são compostas por ciclos de tendências e degraus29. Portanto, a Figura 5.14 constitui
uma forma muito eficiente de se visualizar a essência dos dados do benchmark TEP,
considerando que se trata de uma única representação pictórica de 21 simulações,
cada uma composta por 500 observações e 33 características, totalizando 346.500
observações.

Além da aplicação para comparação de diferentes conjuntos de dados, a visua-
lização das matrizes de distâncias pode ser útil para comparar diferentes realizações
de um mesmo tipo de evento. No conjunto de dados TEP, quatro falhas específicas -
12, 13, 16 e 18 - podem levar a resultados consideravelmente diferentes, dependendo
da simulação. A Figura 5.15 apresenta as matrizes de distâncias para diferentes
simulações da falha 12. Há oscilações em todos os casos, mas o bloco retangular
escuro que indica um afastamento considerável do ponto de operação inicial não
está necessariamente presente. Além disso, os blocos retangulares podem aparecer
em diferentes tamanhos e intensidades de cor, dependendo de quando acontece a
partida e do quão longe ela vai, respectivamente. Um comportamento semelhante
é observado nos casos das falhas 13 e 18. A Figura 5.16 apresenta as matrizes de
distâncias para diferentes simulações da falha 16. Esta é a falha cujas simulações
levam aos resultados mais diversos, como se pode perceber por meio dos diferentes
padrões oscilatórios das matrizes na figura.

As cartas de controle são apresentadas nas Figuras 5.17 e 5.18. Os hiperparâ-
metros usados no algoritmo de detecção de falhas foram WS = 40, D = 10 e d = 10.
Nas falhas 1, 2, 5 e 7, o modo de referência móvel do algoritmo indica que novos
estados estacionários foram alcançados com distribuições de distâncias compatíveis
com os iniciais. Na falha 5, o modo de referência fixa também retorna à região abaixo
do limite de detecção, indicando que o sistema retornou ao seu ponto operacional
original. A falha 4 é detectada apenas pelo modo de referência fixa. As falhas 6, 8,
11, 12, 13, 17, 18 e 20 são detectadas por ambos os modos. O método detecta as
falhas 10, 16 e 19 com dificuldade. As falhas 3, 9 e 15 não são observáveis por este
método, pois os padrões de distância são os mesmos que os padrões normais devido
à ação do sistema de controle. É inclusive questionável do ponto de vista semântico
denominar esses cenários como falha, como praticado na literatura, já que o controle
mitiga os efeitos anormais nas variáveis de processo. A Tabela 5.3 lista as taxas de
detecção de falhas alcançadas pelo modo de referência fixa do algoritmo.

O tamanho da janela é o hiperparâmetro mais importante na estrutura do
modelo, pois determina o intervalo de dados considerado para calcular os padrões de
distâncias. A Figura 5.19 mostra a variação nas taxas de detecção de falhas com

29A falha 16 apresenta um comportamento peculiar que será detalhado adiante.
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Figura 5.14: Matrizes de distâncias para os casos analisados no Exemplo 3 (TEP).
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Figura 5.15: Matrizes de distâncias para diferentes simulações do evento IDV(12) do
benchmark TEP.

Figura 5.16: Matrizes de distâncias para diferentes simulações do evento IDV(16) do
benchmark TEP.
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Figura 5.17: Carta de controle para o cenário normal do Exemplo 3 (TEP).

base em diferentes tamanhos de janela para os cenários de falha do TEP. Algumas
falhas, como as falhas 1, 2 e 6, exibem dinâmica rápida e podem ser capturadas
efetivamente com tamanhos de janela relativamente curtos. Por outro lado, as falhas
4, 11 e 20 se desenvolvem com dinâmica mais lenta e se beneficiam de tamanhos
de janela maiores. Neste estudo de caso específico, o tamanho ideal da janela pode
ser determinado selecionando o tamanho mínimo que atinge o melhor desempenho.
Para outras aplicações, é importante conduzir a análise de hiperparâmetros para
identificar os valores ideais específicos.

O diagnóstico de falhas usando matrizes de distâncias pode ser efetuado com a
aplicação de redes neurais convolucionais, como mostrado por OLIVIER e ALDRICH
(2020). As redes neurais convolucionais são modelos de aprendizado profundo
inspirados na arquitetura do córtex visual cerebral e designados para processamento
de imagens. Elas têm sido amplamente aplicadas no contexto de monitoramento de
processos (LIU et al., 2021b; XING e XU, 2022; ZHANG et al., 2021a). A arquitetura
da rede empregada no presente trabalho foi construída utilizando-se a biblioteca
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Figura 5.18: Carta de controle para os cenário de falha do Exemplo 3 (TEP).

Keras (CHOLLET, 2021) e é apresentada na Figura 5.20. As matrizes de entrada
foram redimensionadas para 64×64 pixels usando interpolação bilinear, seguindo para
identificação de características por meio de uma sequência de camadas de convolução e
pooling e finalmente passando por três camadas densas para classificação (CHOLLET,
2021). O modelo é projetado para classificar uma dada matriz de distâncias em uma
das 17 falhas observáveis. As falhas 3, 9 e 15 foram excluídas da análise, pois suas
matrizes de distâncias são indistinguíveis para o algoritmo.

A Figura 5.21 apresenta as curvas de aprendizado obtidas treinando-se a rede
com matrizes de tamanhos de janela WS crescentes. A métrica escolhida foi a
revocação ou taxa de verdadeiro-positivo. As falhas 1, 2, 4, 5, 6, 7 e 14 podem ser
identificadas com baixo sobreajuste usando-se poucas amostras. A maioria das outras
falhas alcança boa revocação com a adição de mais amostras. A Figura 5.22 apresenta
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Tabela 5.3: Taxas de detecção de falhas do Exemplo 3 (TEP).

Falha FDR

IDV(1) 0.988

IDV(2) 0.975

IDV(3) 0.00

IDV(4) 1.00

IDV(5) 0.316

IDV(6) 1.00

IDV(7) 1.00

IDV(8) 0.975

IDV(9) 0.00

IDV(10) 0.241

IDV(11) 0.975

IDV(12) 0.987

IDV(13) 0.937

IDV(14) 1.00

IDV(15) 0.00

IDV(16) 0.304

IDV(17) 0.899

IDV(18) 0.911

IDV(19) 0.101

IDV(20) 0.785

as curvas de aprendizado para a acurácia, que pode ser usada sem problemas neste
caso, pois as classes são balanceadas30. Existe um ótimo global em torno de 250
amostras, metade do tamanho total do conjunto de dados. A partir desse ponto, as
taxas de verdadeiros positivos das classes mais problemáticas começam a diminuir.
Isso acontece porque, em geral, o período mais distinguível para a identificação
de falhas é o início, quando os efeitos das falhas estão mais intensos. Após certo
tempo, a ação da malha de controle mitiga os efeitos das falhas. A Figura 5.23
apresenta a matriz de confusão dos resultados para as etapas de treinamento e teste.
Todos os erros estão relacionados a pelo menos uma das quatro falhas previamente
identificadas por inspeção visual como aquelas que geram os padrões mais diversos

30A acurácia refere-se à proporção total de instâncias classificadas corretamente, o que dá uma
estimativa não enviesada do desempenho do classificador apenas quando o número de instâncias em
cada classe é aproximadamente igual.
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Figura 5.19: Taxas de detecção de falhas em função dos tamanhos de janela para os
cenários de falha do Exemplo 3 (TEP).

de distâncias: 12, 13, 16 e 18. A falha 16, em particular, gera o maior problema
para o classificador, o que faz sentido já que essa é a falha com os padrões mais
variados. Além desses erros esperados, o modelo apresenta excelente desempenho de
diagnóstico. É importante ressaltar que nenhum dos hiperparâmetros nos algoritmos
de detecção e de diagnóstico foi ajustado. Isso possivelmente tornaria os resultados
ainda melhores por uma pequena margem.

5.3 Considerações finais

Neste capítulo aplicou-se a análise de padrões de matrizes de distâncias para
fins de monitoramento de processos. Mostrou-se que padrões comuns de dados de
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processo podem ser representados como padrões distintos em matrizes de distâncias,
permitindo tanto uma fácil interpretação visual humana quanto uma fácil manipulação
por algoritmos de processamento de imagens. Aplicou-se um algoritmo de detecção
de falhas adaptativo desenvolvido em um trabalho anterior (FADEL, 2018) a novos
estudos de caso e, por fim, propôs-se o diagnóstico de falhas baseado em uma
combinação de padrões de distâncias e redes neurais convolucionais. Além da eficácia
numérica refletida nas altas acurácias, a abordagem leva a representações simples
que podem ser facilmente interpretadas pelos operadores do processo, ajudando a
melhorar a compreensão do processo e a integração humano-máquina.
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Figura 5.20: Arquitetura da rede neural convolucional usada para diagnosticar
falhas de TEP. None corresponde à dimensão referente ao tamanho do lote, que é
independente da arquitetura da rede e escolhida no momento de ajuste do modelo.
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Figura 5.21: Curvas de aprendizado apresentando taxas de verdadeiros positivos em
função do tamanho da janela de análise.
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Figura 5.22: Curvas de aprendizado apresentando acurácias em função do tamanho
da janela de análise.
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40 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 43 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 41 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 41 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 40 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 40 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 38 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 35 0 0 0 0 4 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 40 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 40 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 38 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 47 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 9 0 0 0 0 27 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 38 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 43 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 32 0
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Acurácia: 0.975
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0 0 0 0 0 0 41 1 0 3 4 0 0 0 1 0 0
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Figura 5.23: Matriz de confusão para análise de diagnóstico com tamanho de janela
de 250.
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Capítulo 6

Conclusões e perspectivas

O presente trabalho teve como objetivo geral contribuir com metodologias para
propiciar uma maior integração humano-máquina durante a aplicação de técnicas
de monitoramento de processos industriais baseado em dados. Dado o avanço da
utilização da inteligência artificial (IA) no contexto da adoção do paradigma da
Indústria 4.0, estudos nesse sentido são importantes para aumentar a compreensão e
aceitação das técnicas baseadas em dados na indústria.

É possível que se tenha a ilusão de que aplicar técnicas de IA resulta na
completa automatização e consequente exclusão da inteligência humana dos processos
produtivos. O que se verifica no presente estágio de desenvolvimento, no entanto, é o
contrário: quanto maior a digitalização, maior a necessidade de integrar humanos e
máquinas para que o potencial atual da IA seja alcançado em sua plenitude. Ao longo
do fluxo de monitoramento de processos industriais, a integração humano-máquina
se dá em várias etapas, dentre as quais no presente trabalho foram exploradas: (i)
desenvolvimento de software, (ii) análise exploratória de dados e (iii) detecção e
diagnóstico de falhas. No caso (i), a arquitetura de software proposta, baseada no
paradigma da orientação a objetos, resulta em códigos mais organizados, modulares
e extensíveis, propiciando uma maior integração da pessoa desenvolvedora com a
base de implementação. No caso (ii), a metodologia de análise exploratória de
dados proposta possibilita um maior conhecimento a respeito dos dados, o que traz
como consequência escolhas e interpretações mais racionais e eficientes nas etapas
de modelagem e análise em tempo real. No caso (iii), a técnica desenvolvida para
detecção e diagnóstico de falhas permite que o operador identifique a natureza
de um evento anormal visualizando padrões intrínsecos dos dados representados
em um diagrama bidimensional de fácil compreensão e reconhecimento. Todas as
metodologias propostas têm o potencial de aumentar o entendimento e aceitação
de técnicas baseadas em dados por parte de especialistas e operadores de plantas
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industriais.

A seguir lista-se as perspectivas para trabalhos futuros.

• Desenvolvimento da BibMon: a biblioteca vem sendo estendida no âmbito
de projetos de pesquisa de parceria entre a COPPE (UFRJ) e o CENPES
(Petrobras). Em particular, além da adição contínua de modelos e técnicas de
pré-processamento, funcionalidades de detecção e diagnóstico também podem
ser adicionadas, como alarmes, índices de detecção e cálculos de contribuição.
Outra estratégia é ir além de modelos baseados em desvios, implementando-se
por exemplo modelos de classificação.

• Desenvolvimento da KydLIB: a biblioteca será desenvolvida continuamente
como um projeto de código aberto na comunidade GitHub. Há planos para
adicionar mais avaliações de análise exploratória, como correlações em diferentes
níveis de atraso, estacionariedade, perfis de matrizes, espectros de variância e
correlação e adequação à distribuições estatísticas além da gaussiana.

• Aplicação da análise de padrões de distâncias a outros conjuntos de
dados e benchmarks .

• Comparação e possível integração da análise de padrões de distância
com outras técnicas: outras técnicas descritas na revisão bibliográfica,
como os mapas auto-organizáveis e os autocodificadores, são frequentemente
utilizadas para criar representações bidimensionais de padrões presentes em
conjuntos de dados de alta dimensionalidade. Essas representações podem
ser comparadas com os padrões de distância e, potencialmente, integradas e
utilizadas de forma conjunta em um determinado contexto.

• Identificação direta de padrões: pode-se estender a técnica de análise de
padrões de distâncias de modo a desenvolver uma arquitetura de aprendizado
profundo especializada na identificação de padrões de distância comumente
encontrados em dados de processo, como degraus, tendências e oscilações. Em
tese, os modelos resultantes serão capazes de diagnosticar eventos anormais
não por seus rótulos individuais, mas pelos padrões genéricos que compõem
seu comportamento.

• Estudos com desenvolvedores e operadores na indústria, de modo
a avaliar os impactos das metodologias propostas durante a atividade de
monitoramento.
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Apêndice A

Trabalhos-chave utilizados na revisão
da literatura

Tabela A.1: Artigos de revisão e que apresentam visão global sobre técnicas de
monitoramento de processos baseado em dados.

Referência Descrição
MACGREGOR e KOURTI (1995) Ressalta a diferença entre controle

de qualidade (extensões multiva-
riadas das cartas de Shewhart) e
de processo (métodos de variáveis
latentes, PCA e PLS).

WISE e GALLAGHER (1996) Trata de variáveis latentes (PCA
e PLS), incluindo uma discussão
mais aprofundada sobre regressão,
com alguns métodos não comu-
mente citados nos demais traba-
lhos analisados, como regressão rí-
gida.

KOURTI (2002) Trata de variáveis latentes (PCA
e PLS), incluindo uma discussão
sobre aspectos práticos, como ca-
racterísticas das bases de dados,
frequência de amostragem, entre
outros.
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Tabela A.1 – Continuada da página anterior
Referência Descrição
QIN (2003) Trata de variáveis latentes (em

particular, o PCA); foco na com-
paração entre contribuição e re-
construção e em estudos de detec-
tabilidade, reconstrutibilidade e
identificabilidade.

VENKATASUBRAMANIAN et al. (2003a) Trata de variáveis latentes (PCA
e PLS), análise qualitativa de ten-
dências, classificadores estatísticos
e redes neurais. Compara essas
técnicas com métodos baseados
em modelos (observadores, filtros
de Kalman, paridade, além de mé-
todos baseados em modelos qua-
litativos), apresentados nas duas
partes anteriores da série de arti-
gos.

MILETIC et al. (2004) Trata de variáveis latentes (PCA
e PLS), tendo como foco aplica-
ções industriais. Apresenta tam-
bém uma metodologia para o de-
senvolvimento de sistemas indus-
triais de monitoramento úteis e de
longo prazo.

GANESAN et al. (2004) Revisa estratégias para monitora-
mento de processos usando wave-
lets.

KOURTI (2005b) Trata de variáveis latentes (PCA
e PLS), destacando algumas ques-
tões características de aplicações
reais, como cálculos em linha,
aplicações em controle e arquiva-
mento, compressão e reconstrução
dos dados.
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Tabela A.1 – Continuada da página anterior
Referência Descrição
QIN (2009) Tem o escopo parecido com a

revisão anterior (QIN, 2003) do
mesmo autor.

YAO e GAO (2009) Revisa estratégias para monitora-
mento de processos em batelada e
multiestágio.

KADLEC et al. (2009) Revisa técnicas e aplicações de
sensores virtuais baseados em da-
dos.

KADLEC et al. (2011) Revisa mecanismos adaptativos
para a construção de sensores vir-
tuais baseados em dados.

DING et al. (2011) Trata de variáveis latentes (PCA
e PLS) e compara essas técnicas
com métodos baseados em mode-
los (filtro de Kalman, observado-
res e paridade).

SLISKOVIC et al. (2011) No contexto de modelos para apli-
cação em sensores virtuais, divide
os métodos em “métodos estatís-
ticos multivariados”, “redes neu-
rais artificiais”, “máquinas de ve-
tores suporte”, “métodos híbridos”
e “métodos adaptativos”.

DAS et al. (2012) Divide os métodos “baseados em
dados” em duas classes: “baseados
na estatística” (que incluem os mé-
todos univariados e os de variável
latente, quando multivariados) e
“baseados na inteligência artificial”
(que incluem as redes neurais e a
lógica fuzzy). Compara essas téc-
nicas com métodos “baseados em
conhecimentos a priori” (estima-
ção de parâmetros, observadores
e paridade).
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Tabela A.1 – Continuada da página anterior
Referência Descrição
QIN (2012) Tem o escopo parecido com as re-

visões anteriores do mesmo autor
(QIN, 2009, 2003), com a adição
do modelo PLS.

MACGREGOR e CINAR (2012) Fornece uma visão global sobre a
aplicação de métodos de variáveis
latentes em problemas de monito-
ramento, controle tolerante a fa-
lhas e otimização.

GE et al. (2013) Faz uma classificação dos méto-
dos por processo, categorizando
em processos contínuos, em bate-
lada, não gaussianos, não lineares,
variantes no tempo/multimodais e
dinâmicos. Inclui uma vasta gama
de metodologias não citadas em re-
visões anteriores.

DAI e GAO (2013) Faz uma revisão de métodos de de-
tecção e diagnóstico de falhas sob
a perspectiva do processamento de
dados.

KHATIBISEPEHR et al. (2013) Revisa o projeto de sensores virtu-
ais utilizando métodos bayesianos.

YIN et al. (2014a) Trata de variáveis latentes (PCA e
PLS, apesar de citar alguns outros
modelos), com foco em modifica-
ções induzidas por condições de
operação industrial, em particular
relacionadas à incerteza e ao com-
portamento dinâmico.

YIN et al. (2015) Revisa técnicas baseadas em da-
dos aplicadas ao controle e moni-
toramento industriais.

SEVERSON et al. (2016) Foca em variáveis latentes. Cita
brevemente algumas outras abor-
dagens, em especial a SVM.
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Tabela A.1 – Continuada da página anterior
Referência Descrição

TIDRIRI et al. (2016) Compara métodos baseados em
dados e em modelos, com foco nas
tentativas de se criar metodologias
híbridas. Separa os métodos base-
ados em dados em redes bayesia-
nas, redes neurais, cartas de con-
trole univariadas e modelagem em
variáveis latentes (citando apenas
PCA e PLS).

WEESE et al. (2016) Apresenta uma revisão sobre a
aplicação de métodos de apren-
dizado de máquina no monitora-
mento de processos.

SHU et al. (2016) Apresenta desafios e perspectivas
para a área de gerenciamento de
situações anormais sob a ótica big
data.

SOUZA et al. (2016) Revisa métodos de sensores virtu-
ais para aplicações em problemas
de regressão.

GE (2017) Revisa estratégias adotadas para
monitoramento de toda a planta
industrial.

REIS e GINS (2017) Discorre sobre perspectivas e ten-
dência histórica das aplicações de
monitoramento, da detecção para
o diagnóstico e para o prognóstico.

ALAUDDIN et al. (2018) Análise bibliométrica da área de
monitoramento baseado em da-
dos.

WANG et al. (2018b) Apresenta uma revisão sistemá-
tica da área de estatística multi-
variada aplicada a monitoramento
de processos entre 2008 e 2017,
com foco em trabalhos chineses.
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Tabela A.1 – Continuada da página anterior
Referência Descrição

PERES e FOGLIATTO (2018) Revisa estratégias adotadas para
seleção de variáveis.

HE e WANG (2018) Apresenta perspectivas para o mo-
nitoramento no cenário big data.

QUIÑONES-GRUEIRO et al. (2019) Revisa estratégias adotadas para
processos multimodais.

ALDRICH (2019) Revisa estratégias adotadas para
processos dinâmicos.

JIANG et al. (2019) Revisa estratégias adotadas para
monitoramento de toda a planta
industrial.

REIS (2019) Revisa estratégias adotadas para
monitoramento multiescala.

RENDALL et al. (2019) Revisa estratégias para monitora-
mento de processos em batelada,
mapeando-as em uma escala de
complexidade de modelagem e im-
plementação.

MD NOR et al. (2019) Divide as abordagens em “análise
estatística multivariada” e “apren-
dizado de máquina”, focando nas
diferenças entre as aplicações dos
métodos a depender do tipo de fa-
lha analisada.

PILARIO et al. (2019) Revisa aplicações da técnica ker-
nel para extração de features em
monitoramento de processos.

DIEZ-OLIVAN et al. (2019) Revisa aplicações baseadas em fu-
são de dados e aprendizado de má-
quina no âmbito de atividades de
prognóstico.

GOPALUNI et al. (2020) Revisa as aplicações de técnicas
de aprendizado de máquina para
o monitoramento e controle de pro-
cessos.
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Tabela A.1 – Continuada da página anterior
Referência Descrição

APSEMIDIS et al. (2020) Revisa aplicações da técnica ker-
nel em monitoramento de proces-
sos.

PARK et al. (2020b) Categoriza os métodos de acordo
com o tipo de sistema em que são
aplicados: dinâmicos, não lineares,
não gaussianos, multimodais/va-
riantes no tempo e não estacioná-
rios.

QIN et al. (2020) Revisa estratégias de modelagem
em variáveis latentes no contexto
de processos dinâmicos, propondo
uma nova estrutura matemática
para unificar as abordagens já exis-
tentes.

COHEN e ATOUI (2020) Revisa estratégias para monitora-
mento de processos usando wave-
lets.

AHMED et al. (2020) Análise bibliométrica no âmbito
de técnicas classificadas como “ba-
seadas em Inteligência Artificial”,
o que segundo o critério dos au-
tores exclui modelos de variáveis
latentes como PCA e PLS/CCA.

JIANG et al. (2020) Apresenta uma revisão sobre sen-
sores virtuais aplicados, dentre ou-
tros problemas, ao monitoramento
de processos.

LIU e XIE (2020) Revisa a aplicação de técnicas ker-
nel para a construção de sensores
virtuais baseados em dados.

CURRERI et al. (2020) Revisa métodos de seleção de va-
riáveis para construção de sensores
virtuais.
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Tabela A.1 – Continuada da página anterior
Referência Descrição

JIAO et al. (2020) Revisa a aplicação de métodos de
aprendizado de máquina para ga-
rantia da saúde e segurança de
processos.

ARUNTHAVANATHAN et al. (2021) Apresenta uma análise global dos
três aspectos considerados pelos
autores essenciais para a segu-
rança de processos: detecção e di-
agnóstico de falhas, avaliação de
risco e gerenciamento de situações
anormais.

TAQVI et al. (2021) Revisa vários métodos focando nas
categorizações supervisionados/-
não supervisionados.

OKADA et al. (2021) Divide as abordagens em análise
de sinais, baseadas em modelos,
baseadas em dados e híbridas.

SUN e GE (2021) Revisa métodos de aprendizado
profundo para aplicações em sen-
sores virtuais.

PANI (2022) Revisa extensões do modelo PCA
utilizando a técnica kernel para
monitoramento não linear.

ZHAO (2022) Revisa métodos para monitora-
mento não estacionário e apre-
senta perspectivas para a área.

WANG et al. (2022b) Revisa técnicas de natureza recur-
siva.

QIAN et al. (2022) Revisa a aplicação de autocodi-
ficadores para o aprendizado de
representação.

BI et al. (2022) Apresenta uma revisão abran-
gente, além de perspectivas e desa-
fios para o desenvolvimento futuro
de técnicas de detecção e diagnós-
tico de falhas.
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Tabela A.1 – Continuada da página anterior
Referência Descrição

NAWAZ et al. (2022) Aplica técnicas bibliométricas
para revisar especificamente es-
tratégias adotadas para monito-
ramento multiescala.

KONG et al. (2022) Revisa a aplicação de métodos ba-
seados em variáveis latentes sob a
perspectiva big data.

WEBERT et al. (2022) Revisa estratégias para trata-
mento de falhas no contexto das
atividades de detecção, classifica-
ção e priorização.

MELO et al. (2022) Revisa benchmarks abertos para
testes de técnicas de monitora-
mento de processos.

PERERA et al. (2023) Apresenta uma revisão crítica do
uso industrial de sensores virtuais
baseados em inteligência artificial.

YAN et al. (2023) Revisa os métodos para diagnós-
tico de falhas em tempo real apli-
cados ao monitoramento de equi-
pamentos e processos.

PALLA e PANI (2023) Revisa a aplicação da técnica ICA
a problemas de monitoramento.

YU e ZHANG (2023) Revisa a aplicação de técnicas de
aprendizado profundo a problemas
de monitoramento.

LIU et al. (2023b) Apresenta uma revisão e perspec-
tivas acerca da área de gerencia-
mento de situações anormais em
processos químicos.
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Tabela A.2: Artigos de comparação de métodos de monitoramento baseado em dados.

Referência Descrição
WESTERHUIS et al. (1999) Compara diversas abordagens

para monitoramento de processos
em batelada.

TIEN et al. (2004) Compara diversas abordagens
do PCA (convencional, MPCA,
APCA e EWPCA).

ALCALA e QIN (2011) Analisa cinco métodos comumente
usados para diagnóstico e propõe
sua unificação em três métodos
gerais.

YIN et al. (2012) Compara as aplicações de diversos
métodos (PCA, PLS, ICA, FDA,
SAP).

ZHANG et al. (2015) Compara os desempenhos de mé-
todos de monitoramento baseados
em KPI (key performance indica-
tors.

JING e HOU (2015) Compara as aplicações dos méto-
dos PCA e SVM.

LI e QIN (2016) Compara diversos esquemas de
monitoramento para processos
com distribuições não gaussia-
nas, incluindo ICA, SPA, KDE e
SVDD.

ASKARIAN et al. (2016) Compara diferentes abordagens
para lidar com dados faltantes e
aos desempenhos de diferentes es-
quemas de diagnóstico.

RATO et al. (2016) Compara diferentes abordagens
do PCA para lidar com processos
de grande dimensão e dependentes
do tempo.

ZHANG et al. (2017) Compara o desempenho das esta-
tísticas T 2 e Q para detecção de
falhas aditivas e multiplicativas.
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Tabela A.2 – Continuada da página anterior
Referência Descrição

FUENTES-GARCÍA et al. (2018) Propõe uma metodologia para
comparação experimental entre di-
versos esquemas de diagnóstico,
no contexto da aplicação do PCA.

ZHANG et al. (2018) Compara a aplicação do PCA,
CCA e PLS, bem como suas ex-
tensões dinâmicas.

VIDAL-PUIG et al. (2019) Compara esquemas de diagnóstico
aplicados a modelos de variáveis
latentes (PCA e PLS).

SHRIVASTAVA (2021) Compara diferentes estratégias
para agregação de modelos basea-
dos em árvores de decisão.

LOMOV et al. (2021) Compara as aplicações de diferen-
tes arquiteturas de aprendizado
profundo.

FERNANDES et al. (2022b) Compara modelos dinâmicos para
monitoramento baseado em variá-
veis latentes.

ZHENG et al. (2022a) Compara modelos dinâmicos line-
ares para monitoramento baseado
em variáveis latentes.

Tabela A.3: Livros sobre monitoramento de processos baseado em dados.

Referência Descrição
Fault Detection and Diagnosis in

Chemical and Petrochemical Pro-
cesses (HIMMELBLAU, 1978)

Descreve aplicações baseadas em
dados e em modelos, incluindo car-
tas de controle, reconhecimento de
padrões e estimação de parâme-
tros.
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Tabela A.3 – Continuada da página anterior
Referência Descrição
Data Mining and Knowledge Dis-
covery for Process Monitoring and
Control (WANG, 1999)

Aborda tópicos como processa-
mento de sinais, extração de variá-
veis, identificação de estados ope-
racionais, dentre outros.

Fault Detection and Diagnosis in
Industrial Systems (CHIANG et
al., 2001)

Descreve métodos de variáveis la-
tentes (PCA, FDA, PLS e CVA)
e aplica no modelo Tennessee
Eastman. Nos últimos capítulos,
dedica-se a métodos “analíticos” e
“baseados no conhecimento”.

Multivariate Statistical Process
Control with Industrial Applicati-
ons (MASON e YOUNG, 2002)

Descreve várias formas de aplica-
ção da estatística T 2 na área de
monitoramento.

Statistical Monitoring of Complex
Multivariate Processes: With Ap-
plications in Industrial Process
Control (KRUGER e XIE, 2012)

Descreve os métodos PCA e PLS
em detalhes, desde suas versões
mais básicas até avanços recentes.

Unsupervised Process Monitoring
and Fault Diagnosis with Machine
Learning Methods (ALDRICH e
AURET, 2013)

É o primeiro livro a apresentar
o problema de monitoramento do
ponto de vista da área de aprendi-
zado de máquina, tratando de re-
des neurais, teoria do aprendizado
estatístico, métodos de kernel, mé-
todos de árvore, dentre outros.

Multivariate Statistical Process
Control: Process Monitoring
Methods and Applications (GE e
SONG, 2013b)

De maneira semelhante à revisão
publicada no mesmo ano por dois
dos mesmos autores (GE et al.,
2013), o livro faz uma classifica-
ção e apresentação dos métodos
por processo, categorizando em
processos contínuos, em batelada,
não gaussianos, não lineares, va-
riantes no tempo/multimodais e
dinâmicos.
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Tabela A.3 – Continuada da página anterior
Referência Descrição
Data-driven Design of Fault Diag-
nosis and Fault-tolerant Control
Systems (DING, 2014)

Trata de três temas: (i) métodos
básicos de análise multivariada
aplicados ao problema de moni-
toramento; (ii) projeto orientado
por dados de modelos de dados de
entrada/saída e esquemas de de-
tecção e isolamento de falhas base-
ados em observadores; (iii) projeto
orientado por dados de sistemas de
controle tolerantes a falhas no con-
texto do gerenciamento do tempo
de vida de sistemas de controle.

Chemometric Monitoring: Pro-
duct Quality Assessment, Process
Fault Detection, and Applications
(KUNDU et al., 2017)

Focado no contexto da quimiome-
tria, apresenta variadas técnicas
(PCA, PLS, SVM, clustering, etc.)
e aborda alguns itens não comen-
tados nos demais livros (geração
e pré-processamento dos dados,
etc.), ilustrando com vários exem-
plos de aplicações reais.

Advanced methods for fault di-
agnosis and fault-tolerant control
(DING, 2021)

Trata de técnicas baseadas em da-
dos e em modelos, com ênfase na
aplicação de métodos de aprendi-
zado de máquina e no problema
do controle tolerante a falhas.
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