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Abstract— The conventional methods of Multivariate Statistical Process Control have been widely applied to industrial processes
monitoring. It is assumed that the process operates in a unique operation condition, i.e., that the process operates in a stationary
state. To handle processes that operate in multiple operation conditions, monitoring methods capable of differentiating normal
changes at operation conditions from processes faults are required. Otherwise, high levels of false alarms are generated. Several
recent studies propose solutions to this problem, but in most cases the number of operating regions is considered finite and it is
delimited in different ways. The external analysis was proposed, which does not require the definition of delimited operating
regions and neither trainings for each of them. In this paper, some aspects of the external analysis are investigated and improve-
ments are proposed. The viability of the methodology proposed for selection of number of time lags in the dynamic external
analysis is analyzed and two new methods are proposed. In addition, the possibility that one regression mode not being valid for
all operating regions considered is analyzed and a methodology is developed for decision and selection of multiple models, required
when nonlinearities are present. The methodologies were applied to a Continuous Stirred Tank Reactor Simulator.

Keywords— Process control, Fault detection, Principal component analysis.

Resumo— Métodos convencionais de controle estatistico multivariado de processos vém sendo muito aplicados para monitoracéo
de processos industriais. Esses métodos assumem que 0 processo opera em uma Unica regido de operagdo, ou seja, em um estado
estaciondrio. Para processos que operam em multiplas regides de operagdo sdo necessarios métodos de monitoracéo que consigam
diferenciar mudancgas normais nas condigdes de operagdo de falhas do processo, caso contrario, altas taxas de falsos alarmes sdo
geradas. Varios estudos recentes propdem solugdes para este problema, porém na maioria das abordagens o nimero de regifes de
operagdo é considerado finito e é delimitado de diferentes formas. A anélise externa foi proposta, dispensando a definicdo de
regides de operagdo delimitadas e a necessidade treinamentos para cada uma delas. Neste trabalho, alguns aspectos da analise
externa sdo investigados e melhorias sdo propostas. A viabilidade da metodologia proposta para a definigdo do nimero de atrasos
na analise externa dinamica é analisada e dois novos métodos sdo propostos. Além disso, é analisada a possibilidade de um modelo
de regressdo néo ser valido para todas as regides de operacéo consideradas, e uma metodologia é desenvolvida para a deciséo e
escolha de multiplos modelos para tratar a presenca de néo linearidades no processo. As metodologias foram aplicadas a um simu-
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1 Introducdo

A monitoracdo de processos industriais, feita de
forma eficiente, traz seguranca e vantagens econémi-
cas para as industrias. Com esta finalidade, varias téc-
nicas de monitoracdo de processos baseadas em dados
sdo amplamente utilizadas. Para sistemas multivaria-
veis, como é o caso da maioria dos processos quimi-
cos, foi criado o Controle Estatistico Multivariado de
Processos (Multivariate Statistical Process Control -
MSPC).

Métodos baseados em MSPC que utilizam Ana-
lise de Componentes Principais (Principal Compo-
nent Analysis - PCA) sdo amplamente utilizados, no
qual tipicamente se usa a estatistica T2 de Hotelling e
o0 Erro quadratico de Predicéo (Squared prediction Er-
ror —SPE), conhecido também como estatistica Q,
como indices para a deteccdo de falhas. Os indices T2
e SPE sdo calculados de acordo com as Equacdes 1 e
2, respectivamente (Joe Qin, 2003; Wold et al., 1987).

T? =xTPA1PTx (@h)
ISSN 2175 8905

SPE=1rTr, r=(U-PP")x )
onde x € o vetor de medidas das variaveis, P € a matriz
com as componentes principais, também chamadas de
loading vectors, e A~! é a matriz diagonal com as
variancias das componentes principais. Os seus limi-
tes de controle estatisticos devem ser obtidos de
acordo com Joe Qin (2003).

Métodos baseados em MSPC convencionais
como PCA e Minimos Quadrados Parciais (Partial
Least Squares - PLS) vém tendo resultados satisfato-
rios no monitoramento de processos com um Unico
modo de operagdo, como em Westerhuis et al. (2000),
e em Joe Qin (2003). Esses métodos assumem que 0
processo opera em um estado estacionario especifico.
Porém, em muitos processos, as condi¢des de opera-
¢do ndo sdo constantes por diversas causas, cComo mu-
dangas nas estratégias de producdo, na composicao de
produtos, nas matérias primas, entre outras. Além
disso, os setpoints das malhas de controle séo frequen-
temente alterados por otimizadores de processos, cau-
sando mudancas de estado estacionario (Kano et al.,
2004). Quando técnicas convencionais sao emprega-
das, altas taxas de falsos alarmes sdo geradas (Zhao et
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al., 2004). Portanto, sdo necessarios métodos de mo-
nitoracdo que consigam diferenciar mudancas nor-
mais nas condicGes de operacdo de falhas.

Vérios estudos recentes propdem solucdes para
este problema. Em Garcia-Alvarez et al. (2012) um
modelo PCA ¢ obtido para cada modo de operagao,
assim como é obtido um modelo para cada estado de
transicdo entre 0s modos de operacao, utilizando uma
adaptacéo do PCA, chamada U-PCA. Em Yong et al.
(2015) é proposto um método de monitoragdo para
multiplos modos de operagdo adaptativo para proces-
sos ndo lineares. Este trabalho utiliza um método de
clusterizacdo para separar os modos de operacéo exis-
tentes. Varios outros diferentes métodos de clusteriza-
cdo sdo propostos com a mesma finalidade. Zullo
(1996) identifica clusters no subespaco do PCA. Em
Maestri et al. (2010) uma técnica de clusterizacéo ro-
busta é utilizada, na qual se assume que as observa-
¢Bes vém de populacbes com as matrizes de covarian-
cia comuns. Isto também é assumido em Hwang e Han
(1999), em que é proposto um método baseado em
clusterizacdo hierarquica para as regies de operacao,
e na obtencdo de um modelo PCA mais generalizado,
referenciado como super modelo PCA. Este modelo é
obtido com os dados de todos os clusters, padroniza-
dos através da centralizagdo e normalizagdo, concate-
nados, formando uma Unica matriz de dados. Em todas
as abordagens citadas o nimero de modos de operacéo
é finito e delimitado de diferentes formas, sendo ne-
cessario realizar treinamentos para cada um dos mo-
dos.

Em Kano et al. (2004) a analise externa é pro-
posta, na qual ndo ha a necessidade de definir um nd-
mero limitado de regies de opera¢do. Os modos de
operacdo dependem de um conjunto de varidveis con-
tinuas, chamadas de variaveis externas, e a partir de-
las, infinitos modos de operacdo podem ser monitora-
dos, ndo havendo a necessidade de treinamentos par-
ticulares para cada modo de operacdo. Para isto, usa-
se regressdo linear para obter as relacGes entre as va-
riveis externas e 0s residuos entre as variaveis moni-
toradas e suas estimativas. Esta abordagem trata de
forma muito simples e elegante a detec¢do de falhas
em multiplos modos de operagdo.

Entretanto, também existem alguns aspectos
desse método que merecem ser analisados, como a vi-
abilidade da metodologia proposta para a defini¢do do
naimero de atrasos na andlise externa dinamica, que
procura incluir o efeito de transitorios entre modos de
operacdo; e a possibilidade de um modelo de regres-
sdo nao ser valido para todas as regiGes de operagdo
consideradas, uma vez que as relagdes entre variaveis
sdo lineares se 0 processo ndo se afasta muito do ponto
de operagéo.

O principal objetivo deste trabalho é investigar
estes aspectos da analise externa empregada para de-
teccdo de falhas em processos industriais operando em
multiplas regides, e entdo propor melhorias. Para isto,
um método vidvel e bem definido para a selecdo do
namero de atrasos da anélise externa dindmica foi de-
senvolvido, assim como um método para a decisdo e
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escolha de multiplos modelos para tratar a presenca de
ndo linearidades no processo.

2 Analise Externa

Na analise externa, as variaveis responsaveis por
alterar a regido de operagdo, como vaz&o de alimenta-
¢ao e setpoints, sdo classificadas como variaveis ex-
ternas. As variaveis que séo afetadas tanto pelas vari-
aveis externas como também por outros distirbios no
processo, sdo denominadas variaveis principais. Por-
tanto, mudancas nas variaveis externas, geram efeitos
nas variaveis principais que ndo devem ser interpreta-
das como falhas.

Para diferenciar esses efeitos de falhas, a matriz
de variaveis principais ¢ decomposta em duas partes:
uma parte que é explicada pela influéncia das varia-
veis externas e outra parte que ndo. Isto é feito atraves
da andlise de regressdes lineares maltiplas, utilizando
as varidveis externas como entradas, e as variaveis
principais como saidas. Uma matriz de residuos é ge-
rada, representando a parte das variaveis principais
que ndo sofre influéncia das varidveis externas. Logo,
é possivel utilizar qualquer método de Controle Esta-
tistico de Processos (Statitical Process Control — SPC)
na matriz de residuos para realizar a monitoragdo do
processo (Kano et al., 2004).

2.1 Andlise externa estatica

Seja a matriz de dados X € Rk*™ descrita por
X=[H G] (3)
em que k é o nimero de amostras, m é o nimero de
variaveis, H é a matriz das variaveis principaise G é a
matriz das variaveis externas. Sendo H € Rk*mh ¢
G € Rk*™9 onde mh é o nimero de variaveis prin-
cipais e mg = m —mh é o nimero de variaveis ex-
ternas. A matriz de coeficientes C é obtida por mini-
mos quadrados de
C=(G"6)*G™H 4)
A matriz de erros, que é a parte decomposta das
varidveis principais que ndo depende das varidveis ex-
ternas, é obtida de
E=H-GC
podendo ser utilizada para monitoracdo de falhas.

()

2.2 Analise externa dinamica

A analise externa dindmica é utilizada para se
considerar a dindmica do sistema. Para isso, as matri-
zes H e G sdo alteradas, de acordo com as Equaces 6
e 7, incluindo s medidas atrasadas das variaveis exter-
nas, aqui denominadas atrasos (Kano et al., 2004).

h(s) g(s—1)
H=Ho=lpo_n| G =|gu-1-0 ©)
h(k) gk —1i)
G=[G, G, Gs 4] (7
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A matriz de coeficientes e a matriz de residuos
sdo obtidas da mesma forma que na analise externa
estatica.

Em Kano et al. (2004) ndo ha uma metodologia
bem definida para a selecdo de s. E proposto que se
faca a analise das correlagdes cruzadas entre as varia-
veis principais e as variaveis externas. Para isso deve-
se considerar todas as combinaces entre as variaveis
externas e as variaveis principais. Isto tornaria a ana-
lise muito longa para processos com uma grande
quantidade de variaveis. Também é proposto realizar
a selecdo de s através da observacéo da dindmica das
variaveis. Porém, esta observacdo é inviavel na maio-
ria de processos industriais reais, que apresenta muitas
variaveis que interagem entre si com realimentacdes.
Portanto, um método de sele¢do sera proposto.

3 Proposta e Metodologia

3.1 Selecdo de atrasos na andlise externa dindmica

O numero s de atrasos adicionados na analise ex-
terna dindmica afeta diretamente as autocorrelagdes
presentes nos residuos gerados. Isto acontece pois 0s
residuos no instante k, e(k) sdo gerados a partir das
variaveis externas nos instantes g(k), g(k —
1),..,g(k — s+ 1). Por outro lado, os residuos no
instante k — 1, e(k — 1), sdo gerados a partir das va-
ridveis externas nos instantes g(k —1),g(k —
2),...,g(k —s). Ou seja, e(k) sera correlacionado
come(k —1),e(k —2), até e(k —s+ 1) uma vez
que estes residuos tém entradas em comum. Portanto,
para a analise externa dindmica com s atrasos, 0S Seus
residuos terdo autocorrelagfes até um méaximo de s
atrasos.

Considerando um sistema dindmico, variar o nU-
mero de atrasos s na andlise externa dindmica afeta a
diferenca entre variaveis principais e sua previsdo. Es-
colhendo s que produza os menores residuos fara com
que a estatistica calculada através deles seja menor,
reduzindo a possibilidade de falsos alarmes. Aumen-
tar demasiadamente o nimero de atrasos ndo produz
reducdo significativas dos residuos, além de aumentar
a complexidade do modelo e gerar autocorrelagdes
nos residuos que podem afetar negativamente a detec-
c¢ao de falhas, como discutido em Vanhatalo e Kulahci
(2015). Uma forma de verificar estes efeitos é avaliar
a norma de Frobenius da matriz de residuos e a taxa
de falsos positivos (FP) em relagéo a estatistica T2 va-
riando s.

Visto os efeitos discutidos, este trabalho prop6e a
metodologia para selecdo de atrasos na analise externa
dindmica a seguir: a partir de dados de treinamento
nos quais as variaveis externas sejam persistentemente
excitantes para permitir estimar o modelo de regres-
sdo. Varia-se s e calcula-se a norma de Frobenius da
matriz de residuos. Obtém-se um modelo para cada s
e em seguida mede-se a taxa de FP em relacdo a esta-
tistica T2. Seleciona-se o valor de s tal que um au-
mento de seu valor tenha pouco efeito sobre o residuo,
ou quando a taxa de FP atingir um valor minimo, o
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que acontece quando a deteccdo de falhas é impactada
negativamente pelas autocorrelagdes geradas nos resi-
duos.

3.2 Multiplos modelos aplicados na analise externa
dindmica

Quando as regibes de operacdo cobrem uma faixa
vasta de variagfes do processo, um Unico modelo li-
near pode ndo ser suficiente para obter boas previsdes
das variaveis principais, gerando residuos altos e altas
taxas de FP e falsos negativos (FN). Uma abordagem
para solucionar este problema seria obter modelos ndo
lineares, como por exemplo, redes neurais. Porém, isto
aumentaria consideravelmente a complexidade da
modelagem e o esfor¢o computacional.

Outro fator a se considerar é que quando se treina
um modelo via analise externa, diferentes regides de
operacéo, provocadas por diferentes variac6es das va-
riaveis externas, estdo presentes nos dados de treina-
mento do modelo. Logo, seus residuos podem ter ca-
racteristicas diferentes dependendo da regido de ope-
racdo, o que pode justificar o uso de multiplos mode-
los gaussianos.

Levando estes fatores em consideragdo, um outro
problema surge, que é escolher um critério para clas-
sificar os dados de treinamento para gerar diferentes
modelos. Neste trabalho foram propostos dois crité-
rios: o primeiro considera a distancia euclidiana das
variaveis principais ao seu valor médio, aqui denomi-
nado DH; o segundo considera a norma dos residuos,
denominado NE. Propde-se criar duas classes de da-
dos, quando houver, sendo uma para valores menores
e outra para valores maiores de um limiar destes crité-
rios.

Resultam desta proposta 5 métodos de monitora-
cao diferentes, que serdo comparados entre si. O mé-
todo 1, utiliza um Unico modelo linear via analise ex-
terna, e um modelo PCA. O método 2 utiliza o critério
DH para classificar os dados, e gera um modelo linear
via analise externa, e dois modelos PCA. O método 3
é analogo ao método 2, com o critério NE para classi-
ficar os dados. O método 4 utiliza o critério DH para
classificar os dados, e gera dois modelos lineares via
analise externa, e dois modelos PCA. O método 5 é
analogo ao método 4, com o critério NE para classifi-
car 0s dados. O mesmo conjunto de dados de treina-
mento deve ser utilizado para comparacdo dos méto-
dos, porém as particGes dos dados sdo feitas de formas
diferentes de acordo com o critério de cada método.

Para avaliar a necessidade do uso de mais de um
modelo nos métodos 2, 3, 4 e 5, avalia-se a taxa de FP
em relacdo a estatistica T2 gerada pelos residuos obti-
dos através dos dados de treinamento com o método
1. Se a taxa for préxima do nivel de significancia es-
pecificado, a utilizagdo de multiplos modelos ndo trara
vantagens ao monitoramento de falhas. Outro aspecto
que deve ser avaliado € a dispersdo dos valores de DH
e NE obtidos a partir do método 1, que pode ser visu-
alizada com box plots. A ideia da dispersao de um box
plot é dada pela diferenca do terceiro para o primeiro
quartil, e sera chamada aqui de d, (Morettin and
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Bussab, 2013). Caso a dispersao seja pequena, 0 cri-
tério ndo é adequado para caracterizar as regies.

Portanto, através dos resultados anteriores, se for
julgado que multiplos modelos podem trazer melho-
rias, serd necessario definir um limiar para separacéo
dos conjuntos em cada critério, sendo denotados por
DH_lime NE_lim. Para cada um dos métodos, varia-
se DH_lim e NE_lim em valores discretos obtendo os
modelos a partir dos dados de treinamento. Propde-se
variar os limiares a partir dos valores da mediana dos
seus respectivos critérios até o valor dos seus terceiros
quartis, pois assim se garante que no minimo 50% dos
dados estejam no conjunto de dados que tem os crité-
rios abaixo dos limiares, e no minimo 25% dos dados
estejam no conjunto de dados que tem os critérios
acima dos limiares. Com estes modelos e com o0s da-
dos de validacdo, deve-se medir a taxa de FP em rela-
cdo a estatistica T2 e obter o limiar para o qual esta
taxa foi minima.

Os métodos serdo comparados pela taxa de FN.
Como a intensidade das falhas afetam muito a eficién-
cia dos métodos de detec¢do, elas serdo aumentadas
gradualmente durante a simulagdo. Uma baixa taxa de
FN indica uma grande sensibilidade do método, que
consegue detectar falhas incipientes. Deve-se avaliar
também a independéncia dos métodos a regido de ope-
racdo. Foram gerados dados de validacdo com falhas
a partir de regides de operacdes escolhidas aleatoria-
mente, as taxas de FN foram medidas e visualizadas
via box plots, para avaliar sua dispersdo. Sendo pe-
quena, justifica-se 0 uso de uma medida de posicao
como a média ou mediana para comparar os diferentes
métodos.

4 Aplicagéo

4.1 Tanque reator continuamente agitado (Continu-
ous stirred tank reactor - CSTR)

As metodologias propostas foram aplicadas atra-
vés do simulador CSTR, descrito em Finch (1989). Na
Tabela 1 se encontra as variaveis monitoradas pelo si-
mulador e suas caracteristicas. Na Tabela 2 estdo as
caracteristicas das falhas que serdo utilizadas nos tes-
tes.

As variaveis 1, 2, 3, 10 e 11 foram classificadas
como variaveis externas, e as outras foram classifica-
das como variaveis principais.

Tabela 1. Variaveis do CSTR

Variavel Sigla Unidade
1 - Concentragdo do liquido de ali- | cao Mol/m?
mentacao
2 - Vazdo do liquido de alimentacdo | F1 m3/s
3 - Temperatura do liquido de ali- | T1 °C
mentagao
4 - Nivel do reator L m
5 - Concentragdo de A CA Mol/m?
6 - Concentracdo de B Cs Mol/m?3
7 - Temperatura do Reator T2 °C
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8 - VVazdo do refrigerante F5 m3/s
9 - Vazdo de saida F4 m3/s
10 - Temp. de entrada de refrige- | T3 °C
rante

11- Pressdo de entrada de refrige- | PCW Pa
rante

12 - Sinal de Controle de Nivel CNTL | -------
13 — Saida do Controlador de vazdo | CNT2 | -------
de Refrigerante

14 - Setpoint do Controlador de va- | CNT3 | -------
zao de Refrigerante

Tabela 2. Falhas avaliadas

Nome da Falha

Blogueio na saida do tanque

Energia de ativagdo da reagio secundaria
Perda de pressdo na bomba

Blogueio na jaqueta

Incrustagdo na superficie de troca da jaqueta
Energia de ativacdo da reagdo secundaria
Pressdo efluente do reator anormal

N[ [w|N| -

4.2 Selecdo do nimero de atrasos na analise externa
dinamica

Foi gerado um conjunto de dados de treinamento
contendo as 14 varidveis consideradas do CSTR, a
partir da variacdo das 5 variaveis externas em 60 in-
tensidades aleatérias dentro do seu intervalo de opera-
¢do. O tempo de amostragem foi 1 minuto. O nimero
de atrasos avaliados na analise externa dindmica va-
riou de O até 40 com variacOes de 5 em 5. Para cada
atraso s: a) os dados de treinamento foram utilizados
para se obter a matriz de residuos E conforme secéo
2.2; b) a norma de Frobenius da matriz de residuos foi
calculada; c) os residuos gerados foram utilizados para
gerar um modelo PCA; d) as taxas de FP em relagéo a
estatistica T2 foram medidas. O nivel de significancia
utilizado foi de 1% e o nimero de componentes prin-
cipais foi escolhido para ter-se a variancia acumulada
de 99%. Os resultados sdo mostrados na Figura 1.

Norma de Frobenius da matriz de residuos

| (T

0 5 10 15 20 25 30 35 40

W 6000
£

2 4000

Taxa de falsos positivos

lllm.ll

0 5 10 15 20 25 30 35 40
N° de Atrasos
Figura 1 — Normas das matrizes de residuos e taxas de FP em fun-
¢do do nimero de atrasos

0.08
& 006

0.04

Observa-se que 0s resultados corroboraram o que
foi discutido na secdo 3.1. Para 15 atrasos se obteve a
minima taxa de FP e a partir deste valor o residuo
pouco diminui, sendo este o valor selecionado.



SBAIZOIT

4.3 Geracgdo e avaliacdo de multiplos modelos apli-
cados na analise externa dinamica

As taxas de FP mostradas na Figura 1, foram obti-
das considerando o método 1. Pode-se observar que a
minima taxa de FP para os dados de treinamento foi
aproximadamente 5%, bem maior do que o nivel de
significancia definido de 1%. Portanto, o uso de mul-
tiplos modelos deve ser considerado.

Conjuntos de dados de treinamento e validagdo
foram obtidos conforme se¢do 4.2. Na Figura 2 pode se
observar via box plots os valores de DH e NE obtidos
a partir dos dados de treinamento pelo método 1.
Tanto DH como NE apresentam uma dispersdo consi-
derével, sendo a de DH maior. Para definir os limiares
em cada um dos métodos, DH_lime NE_lim foram
variados em valores discretos do valor da mediana até
o valor do terceiro quartil do critério utilizado, e os
modelos foram obtidos a partir dos dados de treina-
mento para cada método. O nivel de significancia e o
método de selecdo para 0 nimero de componentes
principais foram os mesmo da secéo 4.2. Em seguida,
com os dados de validacdo, a taxa de FP em relacéo a
estatistica T2 foi medida, sendo mostrada na Figura 3.

—

—_—

NE

I

I

1

—1
DH

Figura 2 — Box plots de DH e NE obtidos via método 1

0.078

0.076

Método 2
Método 4

0.065

Método 3
Método 5

0.074

0.072 | \

Taxas de FP

0.07 \ 0.055

0.068 - 3
0.05 =

0.066

90
DH

20 25

NE

30

Figura 3 — Variag8o de Falsos Positivos com o DH e NE

A partir das minimas taxas de FP, resultaram
DH_lim = 84e NE_lim = 32. Observa-se que a mi-
nima taxa de FP foi de 5% no método 5, apresentando
uma melhoria de 2.5% em relacdo ao método 1.

Os métodos foram entdo comparados através da
taxa de FN, usando a metodologia descrita na secéo
3.2. Cada falha foi simulada a partir de 100 diferentes
pontos de operacdo escolhidos aleatoriamente e suas
taxas de FN foram medidas. A Figura 4 € a Figura 5 ilus-
tram uma das simulacdes realizadas em que ocorreu
mudanca de operacédo pela variavel externa 2 no ins-
tante 200 e a falha 2 no instante 1200. A Figura 4 mostra
as variaveis do CSTR no tempo e a Figura 5 mostra a
estatistica T2 para os 5 métodos para essa simulago.
Observa-se que a estatistica ndo é violada com a mu-
danca das condigBes de operagdo, mas é violada com
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a ocorréncia da falha. Pode-se observar que os méto-
dos 2, 3, 4 e 5 (métodos que utilizam mais de um mo-
delo) obtiveram taxas de FN menores que 0 método 1.
Foram visualizados em box plots as taxas de FN para
as falhas 1 e 2 medidas a partir de todas as regifes de
operacado simuladas (Figura 6).

Variaveis do CSTR

1500 2000

1000
Tempo [min]

500

Figura 4 — Variaveis do CSTR para a simulagdo de mudanca de ope-
racdo pela varidvel externa 2 no instante 200 e falha 2 no instante
1200.
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Figura 5 — Estatistica T2 para os 5 métodos para a simulacdo de
mudanga de operacéo pela variavel externa 2 no instante 200 e falha
2 no instante 1200.

Pode-se observar na Figura 6 que as taxas de FN
tem pouquissima dispersdo em relagdo as regides de
operagdo, chegando a um valor maximo de d, de
aproximadamente 4% na falha 2. Portanto, a média foi
escolhida para representar as taxas de FN e para ser
utilizada na comparagdo dos métodos. Com isto as
médias das taxas de FN foram obtidas para os diferen-
tes métodos, mostrados na Figura 7.

Observa-se que o uso de multiplos modelos gerou
melhorias na maioria das falhas, com excecdo do mé-
todo 3 na falha 4, e dos métodos 3 e 5 na falha 5. Por-
tanto, apesar do método 5 apresentar na maioria das
falhas as minimas taxas de FN, com uma melhoria de



até 15% em relagdo ao método 1, o0 método 4 apresen-
tou melhorias em relagcdo ao método 1 em todas as fa-
Ihas, podendo ser considerado a melhor opgéo entre 0s
métodos propostos nesta aplicacdo. A metodologia
proposta pode ser aplicada em diferentes situagdes, e
os ganhos no uso de multiplos modelos serdo maiores
tanto maiores forem as ndo linearidades presentes.
Ao fazer o monitoramento com multiplos mode-
los, os valores de DH ou NE séo calculados em cada
amostra, definindo o modelo a utilizar. Mais de dois
modelos podem ser utilizados, dentro desta mesma
abordagem.
Taxas de falsos negativos para cada método
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Figura 6 — Box plots das taxas de FN para cada método a partir de
diferentes regides de operagdo para a falhas 1 e 2
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Figura 7 — Taxas de FN para as 7 falhas usando os 5 métodos

5 Conclusao

Neste trabalho o método de deteccdo de falhas
usando anélise externa foi estudado e melhorias foram
propostas. Para a escolha do nimero de atrasos na ana-
lise externa dindmica foi proposto usar a norma dos
residuos e a taxa de falsos positivos dos modelos, re-
duzindo o efeito das autocorrelacBes geradas pelos
atrasos. Uma metodologia para uso de multiplos mo-
delos foi proposta, resultando em 5 métodos de detec-
cdo. A aplicacdo ao benchmark CSTR mostrou que
multiplos modelos apresentaram melhor performance
na monitoracdo do processo na maioria dos casos.

A metodologia pode ser aplicada a problemas em
geral, e a vantagem de usar de multiplos modelos sera
maior em processos com maiores ndo linearidades nas
variaveis investigadas. Embora tenham sido conside-
rados dois modelos, mais modelos podem ser conside-
rados para regifes de operacdo mais extensas. A esco-
Iha do modelo utilizado para monitoramento em cada
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instante é feita medindo um dos critérios definidos, 0s
dois facilmente calculados a partir dos dados.
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