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RESUMO

Processos industriais que ocorrem em bateladas sdo empregados com freqiiéncia na produgdo
de alguns itens. Tais processos disponibilizam uma estrutura de dados bastante peculiar e,
diante disso, existe um crescente interesse no desenvolvimento de cartas de controle
multivariadas mais apropriadas para seu monitoramento. Destaca-se aqui uma abordagem
recente que utiliza cartas de controle baseadas no método Statis. O Statis constitui-se numa
técnica exploratdria que permite avaliar similaridade entre matrizes de dados. Entretanto, esta
técnica avalia a similaridade no contexto linear, isto €, investiga estruturas de correlagdo
lineares nos dados. Propde-se nesta tese a utilizagdo de cartas de controle baseadas no Statis
em conjunto com um kernel para monitoramento de processos com presenca de ndo-
linearidades fortes. Através dos kernels, definem-se fun¢des ndo lineares dos dados para
melhor representagdo da estrutura a ser caracterizada pelo método Statis. Esta nova
abordagem, denominada Kernel-Statis, é desenvolvida e avaliada utilizando dados de um

processo simulado.

Palavras-chave: Cartas de Controle. Processos em bateladas. Kernel. Método Statis.



ABSTRACT

Industrial batch processes are widely used in the production of some items. Such processes
provide a peculiar data structure; therefore, there is a growing interest in the development of
customized multivariate control charts for their monitoring. We investigate a recent approach
that uses control charts based on the Statis method. Statis is an exploratory technique for
measuring similarities between data matrices. However, the technique only assesses
similarities in a linear context, i.e. investigating structures of linear correlation in the data. In
this thesis we propose control charts based on the Statis method in conjunction with a kernel
for monitoring processes in the presence of strong non-linearities. Through the kernels we
define non-linear functions of data for better representing the structure to be characterized by
the Statis method. The new approach, named Kernel-Statis, is developed and illustrated using

simulated data.

Key words: Control Charts. Batch processes. Kernel. Statis method.
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1. INTRODUCAO

Processos industriais automatizados disponibilizam uma grande quantidade de
informacdes sobre seu desempenho. Em tais processos sao geradas medi¢des simultaneas e
em tempo real de diversas varidveis de processo. Obtém-se entdo dados em quantidade
suficiente para habilitar um monitoramento preciso do desempenho de operacdes industriais.

Parte dessas industrias conduz seus processos em bateladas.

Processos em bateladas apresentam uma série de operagdes e eventos complexos que
provocam efeitos nao lineares significativos nos dados, isto €, correlacdes nao lineares entre
as varidveis de processo. Frente a essa evidéncia, cartas de controle (CCs) multivariadas mais

apropriadas para seu monitoramento foram desenvolvidas.

As abordagens lineares de controle de processos em bateladas propostas na literatura
baseiam-se fundamentalmente na Andlise de Componentes Principais Multidirecionais
(MPCA, Multiway Principal Component Analysis). A MPCA consiste em aplicar a Anélise de
Componentes Principais (PCA, Principal Component Analysis) no arranjo de dados sugerido
originalmente por Nomikos & MacGregor (1994). Através da PCA obtém-se uma

representacao resumida dos dados considerando correlacdes lineares entre as varidveis.

As principais abordagens ndo lineares de controle de tais processos baseiam-se em
extensdes ndo lineares da PCA, denominadas Non-Linear PCA (NLPCA). As CCs baseadas
em NLPCA sdo obtidas a partir do uso da PCA em conjunto com modelos de redes neurais,
algoritmo de curvas principais e kernels. Martin & Morris (1996) e Lee et al. (2004a;b),

apresentam uma discussdo comparativa de CCs baseadas em NLPCA.

Uma abordagem alternativa, denominada Statis, proposta recentemente, utiliza um
arranjo de dados distinto em relagdo a MPCA, (LAVIT et al., 1994). O Statis constitui-se em
uma técnica exploratéria que oferece uma representacdo sumdria do grau de similaridade
entre matrizes de dados através da utilizacdo da PCA neste arranjo. As CCs baseadas no
método Statis foram propostas originalmente por Scepi (2002) e formalizadas para o
monitoramento on-line e off-line de processos em bateladas por Fogliatto & Niang (2008). A
caracterizacdo dos dados oferecida pelo Statis traz um acréscimo em relagdo ao arranjo usado
na MPCA, pois permite a constru¢do de CCs para avaliar o desempenho do processo

explicitamente a cada instante. Entretanto, assim como as demais abordagens lineares, a
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técnica avalia a similaridade no contexto linear, isto €, investiga apenas estruturas de

correlacdo lineares nos dados.

Esta tese propde o desenvolvimento de CCs baseadas em uma modificacdo do Statis
que incorpore também ndo-linearidades presentes nos dados e que serd denominada Kernel-
Statis. Através dos kernels, definem-se fungdes ndo lineares dos dados para melhor

representacio da estrutura a ser caracterizada pelo método Statis.

1.1 TEMA E SUA JUSTIFICATIVA

Processos em bateladas ou semi-bateladas sao utilizados, com freqiiéncia, na
obtencdo de produtos quimicos, bioquimicos e alimenticios. Para uma caracterizacdo
suficiente destes processos, computadores € equipamentos supervisorios conectados on-line
com a produgdo fornecem dados coletados rotineiramente sobre as varidveis de processo, tais

como temperaturas, pressoes e fluxos.

Tais processos tendem a apresentar caracteristicas ndo lineares acentuadas (LEE et
al., 2004b), visto que: (i) ndo sdo estaciondrios e, conseqiientemente, a média das varidveis de
processo ndo € constante (isto €, as varidveis apresentam uma trajetéria nao linear ao longo da
batelada); (ii) e operam em diferentes estagios, aumentando assim a incidéncia de efeitos nao

lineares no sistema.

Segundo Ramaker et al. (2006), o monitoramento de processos gera um acréscimo de
conhecimento sobre os mesmos e possibilita a melhoria da qualidade do que é produzido,
dentre outros beneficios. Neste contexto, as CCs aqui propostas devem cumprir os seguintes

objetivos:

1. Ser capazes de incorporar e representar de maneira resumida as informagdes oriundas de
grandes massas de dados multivariados, considerando a complexa estrutura de correlagdo
e autocorrelagdo ndo linear das varidveis de processo. Dessa forma, as cartas podem
oferecer sinaliza¢des mais precisas (isto €, com um menor nimero de alarmes falsos)
sobre o estado do processo. Como decorréncia, obtém-se um melhor conhecimento sobre

O Processo.
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2. Ser capazes de oferecer diagndsticos precisos que permitam uma rdpida ag¢do corretiva
quando o processo estiver fora de controle. Os diagnésticos sdo tteis para a melhoria do
processo e conseqiiente melhoria da qualidade do que € produzido. Decorrem também
outros beneficios, tais como a diminuicao de custos de producao (decorrente de um menor

desperdicio de recursos) e a reducdo do impacto de residuos quimicos no meio ambiente.

Diante desta realidade, pesquisadores com diferentes formacdes vém concentrando
esforcos no desenvolvimento de estratégias de controle para processos com presenga de
efeitos ndo lineares dominantes. Destacam-se iniciativas precursoras baseadas em NLPCA
através de redes neurais e curvas principais, propostas por Kramer (1991) e Dong &
MacAvoy (1996a), e iniciativas recentes de NLPCA baseadas em Kernel PCA (KPCA),
propostas por Lee et al. (2004a;b) e Yoo (2006), dentre outros.

A contextualizacdo apresentada respalda a proposta desta tese de desenvolver uma
modifica¢do nido linear para uma abordagem que utiliza CCs baseadas no método Statis (e que

sera denominada Kernel-Statis).

1.2 OBJETIVOS

Como decorréncia do que foi exposto na se¢do anterior, justificam-se os objetivos

apresentados a seguir.

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma modificacdo ndo linear na metodologia Statis de controle de

processos em bateladas, utilizando cartas de controle baseadas no Kernel-Statis.

1.2.2 Objetivos Especificos

a) Apresentar o desenvolvimento das CCs ndo lineares baseadas no Kernel-Statis.

b) Comparar o desempenho das CCs baseadas no Statis e das CCs baseadas no Kernel-Statis.
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c) Propor uma abordagem para diagndstico do processo a partir das CCs baseadas no Kernel-

Statis.

1.3 METODO

Uma vez definidos os objetivos deste trabalho, torna-se necessirio estabelecer o

método pelos quais os mesmos serdo buscados.

1.3.1 Método de Pesquisa

O método de pesquisa a ser utilizado neste trabalho serd caracterizado de acordo com
a estrutura proposta por Silva e Menezes (2005). Segundo os autores, as formas cléssicas de
classificacdo sdo: do ponto de vista da sua natureza (aplicada e bdsica), da forma de
abordagem do problema (quantitativa e qualitativa), de seus objetivos (descritiva, explicativa
e exploratéria) e dos procedimentos técnicos a serem adotados (bibliografica, documental,

estudo de caso, experimental, expost-facto, levantamento, participante e pesquisa-acao).
A partir da classificacdo proposta, este trabalho se caracteriza como:

(i) uma pesquisa aplicada, uma vez que objetiva gerar conhecimentos para aplicagdo préatica
dirigidos a solug¢do de problemas especificos, envolvendo verdades e interesses locais. A
pesquisa aplicada é difundida no tempo e no espaco, mas € limitada no contexto da
aplicacdo, pois se admite que os problemas possam ser entendidos e resolvidos apenas

com o conhecimento;

(i) uma pesquisa quantitativa, pois requer o uso de técnicas estatisticas na andlise de

informacdes obtidas;

(iii) uma pesquisa explicativa, pois visa identificar fatores, a partir de caracteristicas de
relacdo entre as varidveis, que determinam ou contribuem para explicar a razdo de
ocorréncia do fendmeno. Quando utilizada nas ciéncias exatas, requer uso de métodos

experimentais;



(iv)

1.3.2

1.4
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uma pesquisa experimental, pois é definido um objeto de estudo e as varidveis que

podem influencié-lo.

Essa classificacao sustenta o método de trabalho utilizado nesta tese.

Método de Trabalho

As principais etapas no desenvolvimento da tese compreendem:

Revisar a base tedrica dos kernels, as principais abordagens ndo lineares de controle

de processos em bateladas e a base tedrica do método Statis.

Desenvolver uma modificagdo no Statis a partir da utilizacdo de um kernel (Kernel-

Statis).
Apresentar o desenvolvimento tedrico das CCs baseadas no Kernel-Statis.

Validar o procedimento a partir de um processo em bateladas simulado. Os dados
utilizados para andlise serdo gerados supondo-se que leis fisicas que regem o processo
sdo descritas por um sistema discreto de equacdes recorrentes com duas varidveis.
Através desse sistema, sdo gerados dados do processo em controle estatistico e,
posteriormente, dados do processo fora de controle com diferentes graus de

descontrole impostos no sistema.

Comparar o desempenho das CCs baseadas no Statis e no Kernel-Statis a partir de

dados gerados pelo mesmo sistema.

Propor uma abordagem para diagndstico dos distirbios detectados pelas CCs baseadas

no Kernel-Statis.

DELIMITACOES

A metodologia de controle proposta nesta tese apresenta algumas fronteiras técnicas

e de implementacao:



a)

b)

C)

d)
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As CCs baseadas no Kernel-Statis aqui propostas sdo apropriadas para processos em
bateladas de tempo fixo e cujas causas de variabilidade ndo desejadas incidem
uniformemente nos instantes. Processos em bateladas de tempo varidvel ndo fazem parte
do escopo da tese. Assim, a investigacdo das modificagdes necessdrias no Kernel-Statis

diante de tais processos podem ser propostas em trabalhos subseqiientes.

No caso exemplo apresentado no Capitulo 4, simulou-se um processo cujas leis fisicas
estavam descritas por um sistema onde foram impostas ndo-linearidades do tipo
quadraticas. Neste caso, utilizou-se um kernel polinomial de segunda ordem (em
combinacdo com o Statis) para caracterizar a estrutura dos dados gerados. Entretanto, em
um processo real ndo se sabe, a priori, que tipo de estrutura nao linear existe nos dados.
Dessa forma, necessita-se de uma etapa de pré-processamento para investigar os dados e,

a partir disso, propor um kernel adequado. Esta tese ndo contempla essa etapa.

Esse trabalho apresentou o desenvolvimento tedrico das CCs baseadas no Kernel-Statis.
Entretanto, para viabilizar a efetiva execu¢@o desse controle, necessita-se de software que
incorpore a teoria proposta. Sao necessdrias ferramentas computacionais que fornegcam aos
operadores, em cada instante de tempo, informagdes sobre o processo através da geracdo e
atualizacdo das CCs propostas. O desenvolvimento dessas ferramentas computacionais

transcende o escopo desta tese.

Finalmente, é proposto um procedimento para diagnéstico de descontroles apontados
pelas CCs kCO;, através das CCs CO,. Entretanto, a validacdo dessa abordagem ndo estd

prevista neste texto.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

A tese é composta de cinco capitulos.

Neste capitulo, foi apresentada uma introducdo sobre as CCs ndo lineares para

monitoramento de processos em bateladas. Discutiram-se também a relevancia do tema, os

objetivos a serem alcancados, os métodos empregados, a estruturacdo da tese, bem como as

limitacdes deste trabalho.



17

z

No segundo capitulo € apresentado o referencial tedrico necessdrio para o
entendimento da metodologia de controle aqui proposta. Esse referencial divide-se em trés
etapas: descri¢cao da teoria dos kernels, apresentacdo das principais abordagens ndo lineares de

controle de processos em bateladas e descricao da base tedrica do Statis.

No terceiro capitulo é apresentado o desenvolvimento tedrico do Kernel-Statis, das

CCs baseadas no Kernel-Statis e de uma abordagem para diagndstico de descontroles.

No quarto capitulo é apresentado um estudo de caso simulado para comparar o
desempenho das CCs baseadas no Kernel-Statis e no Statis usual para deteccdo de

descontroles.

No quinto capitulo sdo apresentadas as consideracdes finais obtidas com o

desenvolvimento da tese e sugestdes para futuros trabalhos.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta uma revisdo sobre o referencial tedrico necessario para
fundamentar o método de andlise proposto no capitulo 3. Para tanto, o texto estd organizado
em trés segdes: a secdo 2.1 traz a base tedrica sobre kernels; a se¢do 2.2 traz uma revisdo
sobre as principais estratégias de controle multivariadas para monitoramento ndo linear de
varidveis de processos em bateladas; e a secdo 2.3 apresenta a fundamentagdo do método

Statis para andlise multivariada de dados.

2.1 KERNELS

Esta secdo apresenta uma descricdo da teoria dos kernels aplicada ao controle
estatistico multivariado nao linear. Neste contexto, a utilizacdo dos kernels permitem a
projecao dos dados em um espaco de maior dimensdo em relagdo ao espaco original
(denominado espaco dos atributos), de onde € possivel extrair informag¢des adicionais sobre a
estrutura ndo linear das varidveis de um processo sob investigacdo. Esta andlise € realizada
sem acessar diretamente o espago dos atributos através do uso de funcdes kernel desses dados
de entrada. A secdo 2.1.1 apresenta de maneira informal os kernels como medidas de
similaridade entre dados. A secd@o 2.1.2 apresenta um algoritmo geral de classificac@o escrito
como um kernel. A secdo 2.1.3 apresenta a utilizacdo de um kernel polinomial e uma
aplicacdo em um problema de classificagdo ndo linear. A secdo 2.1.4 apresenta algumas
defini¢des e teoremas que fundamentam os kernels. Na secdo 2.1.5 sdo descritos alguns
kernels comumente usados a priori para extrair a estrutura nao linear de correlacdo entre
dados de entrada. Finalmente, na secdo 2.1.6 € apresentada a Andlise de Componentes
Principais (que se constitui em uma técnica de andlise multivariada) como um algoritmo

escrito em fungao de kernels para extragdao de nao-linearidades no processo.

2.1.1 Kernel como Medida de Similaridade

Considere um problema de classificagdo aplicado a um processo industrial. As
realizacOes de um processo organizadas em um histérico de M rodadas de produgdo, geram

produtos conformes e ndo conformes. Admita que cada rodada do processo seja monitorada



19

através de informacgdes contidas no vetor linha x; (i=1,...,M), de dimensdo (1 x N), que
representa uma realizacio de cada uma de N varidveis continuas de processo, isto é, x; € IR"
(IR" representa o conjunto dos reais no espaco de dimensdo N). Para classificar uma nova
rodada do processo, compara-se a informacao x a ela associada com os dados x; de referéncia.
Para tanto, deve-se definir um medida de similaridade entre esses dois conjuntos de dados.

Considere a seguinte medida de similaridade:
k: IRY x IR — IR
(Xi’X) - k(Xi’X)’

onde k € a fun¢do que gera um numero real para representar a similaridade entre os vetores X,
e X, com k(xi,x) = k(x,xl—). A funcgido k € denominada Kernel (GUYON et al., 1993) e a sua

justificativa é apresentada na se¢do 2.1.4.

As medidas de similaridade comumente usadas em analise multivariada de dados

utilizam o produto interno canonico, dado por:

N
(x;,%) = > [x;1,[x],, , 1)
w=1

ésima

onde [x;], e [x], representam a w" " coluna dos vetores linha x; e X, respectivamente.

A medida de similaridade na eq. (1) permite trabalhar com constru¢des geométricas
formuladas em termos de angulos, comprimentos e distancias. Sabe-se que o produto interno

na eq. (1) é a medida do co-seno do angulo entre os vetores X, e Xx. Adicionalmente, o
comprimento (ou norma) de um vetor e a distancia euclidiana entre dois vetores é obtido

também em fun¢do do produto interno candnico: o primeiro é dado por ||X|| = <X,X> ,ea

segunda por ||xl. —x||2 = <xi,xi>+<x,x> - 2<xi,x>. Ressalta-se que as técnicas estatisticas
classicas de andlise multivariada linear tais como Analise de Componentes Principais (PCA,
Principal Component Analysis), Anélise Discriminante (DA, Discriminant Analysis), Andlise
de Cluster (CA, Cluster Analysis), Andlise de Regressdo Linear (LRA, Linear Regression

Analysis) e o método Statis, entre outras, utilizam estas construgdes.
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Medidas de similaridade mais gerais podem ser obtidas a partir da constru¢do de um

mapa ndo linear ®. Tem-se:
®:R" - F
x — ®O(x), 2)

onde F representa o espaco dos produtos internos ou espago dos atributos, com dimensao

(Nr) maior ou igual ao espaco de entrada IR". Note que o vetor ®(x)é a representacio do

vetor X no espaco dos atributos F.

A aplicagdo dos dados de entrada em F, através de @, permite construcoes
geométricas baseadas em produtos internos modificados no espago de entrada. Isto € realizado

através da aplicacdo de uma funcdo k (kernel) nos dados de entrada. Tem-se:
k(x;,x)=(®(x,),®(x)) . (3)

A escolha do mapa ® permite construir uma série de medidas alternativas de

similaridade (tais como correlacdes e distancias num contexto nao linear), trabalhando apenas

no espaco de entrada IR”, via k. Por exemplo, ® pode ser um mapa polinomial, com D(x;) e

®(x) representando vetores contendo produtos entre os elementos dos vetores X; € X,
respectivamente. Neste caso, pode-se executar o produto interno <(I)(Xi),(I)(X)> no espago F,

(sem acessd-lo) através de um produto interno modificado apropriado k(xi,x) nos dados de

entrada, para investigar ndo-linearidades entre x; e X. Na se¢@o 2.1.3 este exemplo € descrito

em detalhes.

2.1.2 Um algoritmo simples de classificacao escrito em funcao de Kernels

Considere novamente o exemplo citado no inicio da secdo anterior, onde se desejava
classificar o produto gerado em uma nova rodada do processo. Deseja-se entdo verificar a
similaridade do vetor x de informagdes da nova rodada com os vetores Xx; das M rodadas de
referéncia. A partir dessas rodadas de referéncia, obtém-se o vetor ¢, que traz a média das
M, realizacGes conformes, e o vetor ¢_ que traz a média das M _ realiza¢des nao conformes.

Obtém-se, entdo, duas classes de referéncia:
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M +

1
M i=1 - ;

+

+

O algoritmo utilizado para classificar uma nova rodada x (proposto em
SCHOLKOPF & SMOLA, 2002) ¢ baseado numa constru¢do geométrica que utiliza o

produto interno canodnico. Primeiramente obtém-se o ponto médio entre ¢, e c_, isto é,
c=(c, e c¢_)/2. Determina-se a classe do vetor x calculando o 4ngulo entre o vetor x—¢c € 0
vetor que liga as duas classes w = ¢, —c_. Computa-se o produto interno entre X—c e w. Se

A 0 P .. , .
o angulo entre x —c¢ e w for menor do que 90", o seu co-seno serd positivo e x serd designado

a classe c_, isto é, sera classificado como rodada ndo conforme. Caso contrario, X sera
enquadrado na classe c,, isto é, serd classificado como rodada conforme. A Figura 1

apresenta um esquema geral do algoritmo proposto. Note que a linha pontilhada representa o
plano de decis@o onde o co-seno do angulo entre x —¢ e w, dado pelo correspondente produto

interno, muda de sinal.

A partir da estratégia apresentada no pardgrafo anterior, formaliza-se a seguinte

funcao de classificagao:
Y = SINAL((x—¢),W).
Substituindo ¢ e w pelas suas expressoes, tem-se:
Y = SINAL((x,c, ) —(x,c_)+b), (5)

onde

b= (e -le.)

com norma dada por ||x|| = 1/<x,x> . Se os vetores ¢_ e ¢, apresentarem a mesma norma, isto

€, se as médias das duas classes tiverem a mesma distincia da origem, entdo b=0.
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Figura 1 - Exemplo de um algoritmo de classificacio
Fonte — adaptada de Sholkopf & Smola (2002)

A expressdo linear dada na eq. (5) pode ser escrita explicitamente com os dados de
entrada x; usando o kernel k para calcular os produtos internos. Utilizando a informagao na

eq. (4), tem-se:

1 M+ 1 M-
Y= SINAL(M— 2<Xi,X>—M— 2<Xi,x>+b)

+ i=1 - i=1

1 M+ 1 M —
= SINAL(— > k(x;,X)——— > k(x;,X)+b),
M., S M_ 5
onde k(x;,X), neste caso, representa o produto interno usual ou candnico. Dessa forma, o
sinal de Y para classificar uma nova observa¢do x € obtido simplesmente calculando a soma
ponderada dos produtos internos entre X € X;, computados via k. Observe que parax; € M, o
valor de k é multiplicado por 1/M, , e parax; € M _ o valor de k é multiplicado por 1/M _.

De uma maneira geral, o algoritmo de classificagdo apresentado na eq. (5) pode ser escrito da

seguinte forma:

M
Y = SINAL)_ o;k(x;,X) +b). (6)
i=l1

A func¢do acima retorna o sinal da combinacdo linear dos k dado pelos coeficientes o,

onde o; representa o peso atribuido para o produto interno k(x;,X), definido segundo algum



23

critério de ponderacdo das observagdes de referéncia (no exemplo simplificado apresentado,

oi=1/M, parax,e M, ea;=1/M_parax;e M_).

O algoritmo de classificagdo descrito acima € frequentemente usado para
reconhecimento de padrdes e faz parte de uma drea denominada Support Vector Machines
(SMVs). Os coeficientes «; sdo encontrados através da resolucdo de um problema de
programacgdo quadratica (ver VAPNIK & CHERVONENKIS, 1979). Cabe salientar que
qualquer algoritmo que pode ser escrito em fung¢do de produtos internos entre observacoes,
como, por exemplo, a PCA (apresentada na secdo 2.1.6), pode ser escrito em fun¢do de um

kernel (SCHOLKOPF et al., 1998).

Importante ressalter que para k(X;,X)= <xi,x>, a eq. (6) apresenta o produto interno

usual ou candnico entre X e X;, conforme definido na eq. (1). Entretanto, através do mapa nao

linear @ [descrito em (2)], pode-se definir um produto interno modificado k(x;,x) dado na

eq. (3). Um exemplo dessa modificacdo serd dado na secdo 2.1.3; a base tedrica que

fundamenta esta modificacao é apresentada na secdo 2.1.4.

2.1.3 Kernel Polinomial

A secdo 2.1.1 apresentou o kernel como medida de similaridade através do produto
interno canodnico entre observacdes X; € X [eq. (1)] e posteriormente definiu mapas nao
lineares ® num espaco dos atributos F [eq. (2)], onde o kernel realiza um produto interno
modificado das observagdes x; e x através dos ®(x;) e ®(x) [eq. (3)]. Esta secdo apresenta
uma classe de kernels concebida para tratar estruturas de dados com determinado tipo de ndo

linearidade: trata-se do Kernel Polinomial.

Sem perda de generalizacdo, considere um vetor de observagdes x, de dimensdo
(1 x 2), isto é, com 2 valores, e uma funcdo ®(x) cujos elementos representam todos os

mondmios de ordem 2 obtidos para os valores em Xx. Define-se um mapa ndo linear do tipo:
®: IR* — F=IR’

x = ([x];,[x],) = ®(x) = ([x]},[x]5,[x],[x],) (7)
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Através desta fun¢do, as informacdes do vetor X passam a ser analisadas no espago
dos produtos de ordem 2 de seus elementos. No espaco F, utilizar o produto interno candnico
entre vetores M(x;) e ®(x) equivale a multiplicar mondmios de ordem 2 nos dados de entrada.
Entretanto, podem-se computar esses produtos sem utilizar os vetores @ (x;) e D(x)

explicitamente, definindo um kernel apropriado, tal que <<I)(xi),<I)(x)>: k(xi,x).

Considere o mapa apresentado na eq. (7) com uma modificagdo escrita da seguinte

forma:
®(x) = ([X]7,[X ] [X][X],, [XL,[X],) - (®)

Os mondmios ([x],[x],)e([x],[x],) s@o considerados distintos (isto €, mondmios
ordenados). Para mondmios deste tipo, o produto interno no espago dos atributos F entre os

vetores D(x;) e P(x) € da seguinte forma:

(®D(x,), D(x)) =[x; [T X} +[x; 1315 +2[x; 1, [x],[x; ], [x],,

ou
(®(x,), ®(x)) =(x,,x)" = k(X,,X).

Conclui-se entdo que se pode obter os produtos internos entre mondmios de ordem 2
no espaco dos atributos sem utilizar @ diretamente, utilizando o kernel que calcula o
quadrado do produto interno canOnico entre as observagdes originais (isto €, do espaco de
entrada). Dessa forma, através do kernel polinomial de segunda ordem, analisam-se estruturas
ndo lineares quadréticas, tais como correlacdes de segunda ordem entre varidveis, por

exemplo.

O resultado acima pode ser generalizado para os vetores X; ¢ x € IR" e para um
espaco F dos mondmios ordenados de ordem d, aplicado aos elementos de x; e X. Neste caso,
o kernel que calcula o produto interno entre os vetores ®(x;) e ®(x) em F é dado por

(POGGIO, 1975, Lema 1):
k(x,, x)=(®(x,), ®(x)) = (x,,x)". ©)

E importante notar que para determinada escolha de N e d, o espago F tem dimensio

muito superior ao espaco de entrada N, sendo dada por:
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NF:(d+N—1J: (d+N—1)!.
d d!(N -1)!

Por exemplo, considere um processo industrial com observagdes periodicamente
coletadas acerca de 20 varidveis de processo (isto €, X € IR20) e mondmios de ordem d=5.
Neste caso o espago dos atributos F' trabalha com vetores ®(x) de dimensao (1 x 42504) e,
portanto, computacionalmente dificeis de serem tratados. Entretanto, este mapa nao ¢é
explicitamente acessado, e ndo-linearidades desta ordem entre as varidveis de processo podem

ser analisadas no espaco dos dados x entrada [de dimensdo (1 x 20)] através do kernel na

eq. (9).

O kernel polinomial também pode ser obtido através de uma modificacio no mapa
® (que serd denotada por C,). Considere novamente d=2. O mapa na eq. (8) pode ser escrito
apenas com mondmios nao-ordenados (isto €, sem considerar a ordem da multiplicacdo das

entradas de x;) da seguinte forma:
C, (%) = ([x]2.[x]2.V2[x], [x],). (10)

Deve-se observar que como o vetor C,(x) ndo considera a ordem dos elementos que

representam produtos cruzados dos elementos de x, o terceiro elemento de Cy(x) €
multiplicado por \/E . Dessa forma, o produto interno entre os vetores C, (x;) e C»(x) forma

um quadrado perfeito, como na eq. (9); isto é, <C ,(x,),C, (x)> = <Xi, X>2 .

O kernel polinomial apresentado na eq. (9) possui formulagdes alternativas. Pode-se
estar interessado em um mapa dos mondmios de ordem até d, isto €, considerando também

todas as ordens inferiores a d. Neste caso, define-se o kernel apropriado escrevendo-se

k(x,,x)= (<xi,x> +D)?.

Considere um exemplo simples de aplicagdao do kernel polinomial de segunda ordem
a um problema de classificacdo ndo linear de dados contidos em vetores x € IR”. A Figura 2
(a) mostra a estrutura original dos dados de referéncia, onde existem dois padrdes
representados por pontos em forma de losangos e triangulos. A Figura. 2 (b) mostra no IR? a

estrutura  transformada através do mapa ndo linear da eq. (10), com
C,(x)= ([x]lz,[x]g,\/z[x]l[x]z)=([z]l,[z]2,[z]3). O terceiro elemento z3 de C,(x) foi omitido

no gréfico sem perda de informacao.
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x1 R

Figura 2 - (a) Estrutura de dados ndo linearmente separdvel. e (b) estrutura linearmente separavel
Fonte - adaptada de Sholkopf & Smola (2002)

Observa-se claramente que o mapa ndo linear C, oferece uma representacdo
linearmente separdvel dos dois padrdes. Dessa forma pode-se usar de ferramentas lineares

para andlise e classificacao de futuras observagoes.

Ressalta-se que, através dos mapas nao lineares, podem-se investigar estruturas nao
lineares através das técnicas lineares de classificacdo de dados (como por exemplo, a SVMs,
anteriormente mencionada), e técnicas estatisticas cldssicas (tais como PCA, DA, CA, LRA,
Statis, entre outras), sem acessar diretamente este espago, via utilizacdo de kernels. Ratifica-se
que as técnicas de andlise citadas se constituem em algoritmos que podem ser escritos através
de kernels (estd no escopo deste trabalho descrever o algoritmo do método Statis via kernel).
Adicionalmente, mesmo que a dimensionalidade aumente demasiadamente, o espaco dos
atributos nao € acessado, pois, através de um kernel apropriado, pode-se construir um produto
interno modificado no IR" que corresponda ao produto interno entre os ® no espaco F (como

foi exemplificado através de um kernel polinomial ).

Uma questdo relevante € a definicio de uma classe de kernels que permita a
representacao k(xi,x)=<(l)(xi),(ll(x)>. Em outras palavras, dado um kernel, deve-se
identificar um mapa @ no espago dos atributos F, tal que a igualdade acima se verifique. Para

tanto, € necessario entender algumas propriedades e teoremas que fundamentam um kernel, e

que sdo apresentados a seguir.
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2.1.4 Fundamentaciao do Kernels

Esta secdo apresentada de maneira informal algumas propriedades e teoremas que
fundamentam um kernel. Primeiramente, define-se uma classe de kernels que geram uma
medida de similaridade bem definida (isto €, um produto interno bem definido). Num segundo
momento, a questdo levantada no final da secdo anterior € esclarecida através da defini¢do de

uma classe de kernels que atuam como produto interno no espago dos atributos, isto é,

k(x,,x)=(®(x,),®(x)).

Considere M vetores de observacOes; sejam X; € X; dois vetores deste conjunto.

Define-se a matriz quadrada:
Ki=k(x,.x,), (11)

de ordem (M x M), cujas entradas representam produtos internos entre as observacoes,
definidos por um kernel. Esta matriz € denominada Matriz Kernel. Este trabalho tem como
foco a aplicacao de funcdes kernel em matrizes simétricas. Dessa forma, considere a matriz na

eq. (11) como sendo simétrica, ou seja, k(xl.,xj): k(xj,xl.).

O primeiro objetivo dessa secao € justificar a utilizacdo de um kernel como medida
de similaridade. A condicdo importante que justifica um produto interno como medida de
similaridade € que ele seja positivo definido. Assim, o kernel que gera um produto interno

modificado, mas que seja positivo definido, pode ser usado como medida de similaridade.

Inicialmente, define-se uma matriz positiva definida. A matriz simétrica com

elemento k(xl.,x j) € IR € positiva definida se possui todos os autovalores ndo negativos. De

posse dessa definicdo, pode-se conceituar um kernel positivo definido:

A funcdo k(xi,x j) que gera uma matriz kernel positiva definida, é positivo definida.

O termo kernel deriva da teoria de andlise funcional na drea de operadores integrais.
Os kernels positivos definidos estdo descritos na literatura com denominagdes distintas, tais

como Mercer Kernel, Support Vector Kernel, Funcdo de Covaridncia, etc.
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A segunda questdo colocada nesta secdo agora pode ser explorada. Que classe de
kernels atuam como produto interno no espago F via um mapa nao linear ®? O teorema de
andlise funcional denominado Teorema de Mercer (BOSER et al., 1992) demonstra que se k €
um kernel continuo de um operador integral positivo entdo se pode construir um mapa ® num

espaco F onde k atua como produto interno (SCHOLKOPF & SMOLA, 2002). Em outras

palavras, se k é positivo definido, existe um mapa ® onde k(xi,x j)=<q)(x[),q)(x j)> .

Finalmente, como decorréncia do teorema de Mercer, dado um algoritmo que €&
escrito em funcdo de um kernel k positivo definido, pode-se construir uma versao alternativa
escrita em fungio de um outro kernel k” positivo definido. Este resultado € conhecido como

Kernel Trick (SCHOLKOPF & SMOLA, 2002).

Este dltimo resultado € de particular interesse, visto que boa parte das abordagens de
controle de processos multivariados sdo baseadas na utilizagdo da Andlise de Componentes
Principais (PCA). A PCA gera, a partir de um conjunto de varidveis, novas varidveis de
andlise ndo correlacionadas através da diagonalizacdo da matriz de covaridncias (S).

Entretanto, essa matriz pode ser reescrita como uma matriz Kij=k(xl.,x j) positiva definida,

isto €, com os seus elementos representando produtos internos candnicos entre as observacoes
X; € X; (resultado que serd demonstrado na se¢do 2.1.6). A partir dessa nova representagcao
(isto €, ao usar K no lugar de S na andlise), definem-se diferentes kernels positivo definidos

(ou seja, produtos internos ndo candnicos) para extragdo de estruturas nao lineares nos dados.

Em outras palavras, essa modificacdo permite a escolha do kernel a ser usado em S
(escrita em funcdo de K), a partir do tipo de ndo linearidade a ser investigada. A secdo 2.3.3
apresenta uma revisao sobre uma abordagem de controle nao linear de processos utilizando a

PCA descrita acima, denominado Kernel PCA.

Adicionalmente, o foco desse trabalho estd na apresenta¢do de uma modificagdo ndo
linear no método Statis através do seu uso combinado com kernels. O método Statis de anélise
€ revisado na secdo 3 e constitui-se na aplicacdo da PCA em matrizes do tipo K para avaliar
de forma sumadria a similaridade entre conjuntos de dados. Dessa forma, novamente o Kernel
Trick permitird a construcdo de uma versdo nao linear do Statis (resultado que serd

apresentado no capitulo 3).
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2.1.5 Kernels a Priori

Esta secdo apresenta alguns kernels que sdo utilizados com freqii€ncia na
investigacdo de estruturas ndo lineares das varidveis de entrada (SCHOLKOPF et al., 1998).

Destaca-se o kernel polinomial (descrito na sec¢ao 2.1.3), apresentado como:
k(x X )—<X X >d ara de IN. (12)
P2 - P2 s p s
ou através da forma alternativa k(xi,xj): (<xl.,x j> +1)7.
Outros kernels utilizados com freqiiéncia s@ao o Gaussiano, cuja forma é:

2
xi =,
2

o

k(xl.,xj)= exp , para ¢ > 0;

e o kernel Sigmoéide, empregado com freqiiéncia em algoritmos de Redes Neurais, com forma
dada por k(xi,x j) = tanh(w<xl.,x j> +0), para w, ® € IR. Este tltimo nao € positivo definido,

porém apresenta resultados interessantes em problemas tratados através da aplicacao de Redes

Neurais.
2.1.6 Analise de Componentes Principais via Kernel (Kernel PCA)

A PCA se constitui numa técnica estatistica multivariada que busca capturar
informacao sobre a estrutura de correlacdo linear de um grupo de varidveis sob anélise. Esta
informacdo € condensada em um ndmero menor de varidveis ndo correlacionadas
denominadas Componentes Principais, que representam as projecdes das varidveis originais
em eixos ortogonais. Tais projecdes sdo geradas através dos autovetores obtidos pela
diagonalizacdo da matriz de covariancias ou de correlacdes. Os desenvolvimentos da PCA
aplicada ao Controle Estatistico Multivariado de Processo (MSPC, do inglés Multivariate
Statistical Process Control) devem-se a Jackson & Mudholkar (1979), Jackson (1991), Kourti
& MacGregor (1996) e MacGregor (1997).
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Esta secdo apresenta uma generalizagao da PCA, denominada Kernel PCA (KPCA),
que consiste na realizacdo da PCA no espaco dos atributos F obtido através de um mapa nao
linear ®, como da eq. (2). A partir deste mapa, capturam-se caracteristicas ndo lineares
relacionadas com as varidveis de entrada, como, por exemplo, correlacdes ndo lineares. Na
KPCA, obtém-se autovalores e autovetores através da diagonalizacdo da matriz de

covariancias modificada, escrita em funcdo de kernels das observacdes originais.

Inicialmente, define-se a matriz de covaridncias da maneira usual. Retornando ao
exemplo introdutério apresentado na secdo 2.1.1, considere N varidveis de entrada e M

. ~ N- . . “ A .
vetores linha de observagdes centradas x; (x; € IR"), para i=1,...,M. A matriz de covariincias

correspondente pode ser escrita da seguinte forma:
S=—>xXx,, (13)

onde X, representa o vetor transposto de x;. A PCA consiste em diagonalizar a matriz (13),

obtendo os autovalores e autovetores através da solucdo da seguinte equagao:
uA=Su", (14)

onde A = 0 (porque S € positiva definida), u é um vetor linha de dimensdo (1x N), e

u’ representa o vetor transposto de u.

No segundo momento, ¢ mostrado que a matriz S pode ser escrita em fun¢do de um

produto interno entre as observagdes, isto €, em funcdo de um kernel k(xi,x j). Substituindo a

eq. (13) na eq. (14), tem-se:
1 M
A= — ) x'’xu’.
M; i

Assim,

1 & 1 &

u = MZX;xiu’ = M;<xi,u>x;,

i=1

pois xxu’=(x,,u)x,. Como (x,u) gera para cada x; um escalar, entende-se que todas as

solucdes para u, com A+ 0, estdo no espaco gerado pelos vetores Xj,....,Xy. Escreve-se entio:
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M
u=>ax,. (15)
=1

Substituindo as equagdes (13) e (15) na eq. (14), tem-se:

M M M
ML 04X =D XX D 0y X (16)
k=1 i=1 k=1

Multiplicando ambos os lados da equag@o (16) por x, para j=1,...,.M, tem-se:

M M M
’ ’ ’
XjM/IZakxk = XjZXiXi Zakxk ,
k=1 i=1 k=l

que equivale a:

M M
MY opk(X ;. X) = Y o k(X X)k(X;,X,,), (17)
k=1 k=1

onde k(x;,x,)=Xx jx; ¢ o kernel que fornece o produto interno usual entre as observagoes X;

e X;. A expressao (17) é entdao condensada em:
MioK= aKz, ou,
Mio=0K, (18)

onde K é a matriz kernel simétrica [definida na eq. (11)] cujos elementos sdo os produtos

internos k(x X k), e a representa o vetor, de dimensao (1 x M), contendo os coeficientes oy.

Assim, o problema de diagonalizacdo da matriz S através da solugdo da equagdo (14), como
se faz na PCA usual, pode ser resolvido através da diagonalizacdo da matriz K solucionando a
equacdo (18). A matriz K, assim como a matriz S, € positiva definida (ver demonstragdao
SCHOLKOPF et al., 1998). Dessa forma esta ird gerar M autovalores 4,, ndo negativos, para
w=1,....M.

O passo seguinte consiste na normalizacdo dos autovetores a,, associados aos
autovalores 4,, diferentes de zero. Considere que L (L<M) autovalores A, (para s=1,...,L) sdo
diferentes de zero. Dessa forma, normalizam-se os referentes autovetores a; para obter a

normalizagdo dos correspondentes vetores uy, isto &,
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1 = @ ,up, para s=1,...,L.

A partir das equacdes (15) e (18), pode-se notar que a normalizacdo de u,implica na

normalizagado de ay, pois:

1= Zaslas ]<X19X > Zasz s] <us9K(”s>

i,j=1 i,j=1
1=2(a,,a).

O ultimo passo consiste em obter as projecdes de uma observacdo x (que pode ser
referente a um dos M vetores de referéncia X; ou a uma nova observacao X) nos novos eixos

ortogonais através dos autovetores uy, para s=1,...,L. Tem-se entdo:

M

ts=<us,x>=Zas’i<xi,x>, isto é, (19)
i=l1

t=(u,,x) = aSlk(xl,x) (20)

i=1

onde 7, € 0 escore que representa a projecao de x feita pelo autovetor u,. Note que a projecdo é
obtida através de uma combinacdo linear dos produtos internos de cada observagdo x; no
espaco de entrada com a nova observagdo x. Observe que a eq. (20) é semelhante a eq. (6); a
diferenca € que esta ultima foi obtida a partir de um problema de classifica¢do, no contexto de
SMVs (secdo 2.1.2), e a eq. (20) € utilizada para extracdo de informacdo sobre as correlacdes

entre as observacoes (Feature Extraction).

A nova base de andlise descrita na eq. (20) permite a investigacdo de estruturas nao

lineares nos dados a partir de uma modifica¢do no kernel k(xi,x)=<(I>(xi ),(I)(x)>, utilizado na

matriz K. Para o caso da aplicac¢do do kernel polinomial de ordem d, as equagdes (19) e (20)

sdo reescritas como:

M d
ts:<us,(I>(X)>=zas,i<Xi’X> )
i=1
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onde k(xi,x):<<l)(xl.),(l)(x)> :<xi,x>d, com @(x;) e ®(x) obtidos através da eq. (8). Embora

se esteja num espaco F de dimensdes superiores em relacio ao IR" (neste caso, no espaco F

dos mondmios de ordem d das variaveis de entrada), a KPCA ndo trabalha diretamente neste
espaco, mas sim computa os produtos internos neste espago via k(xi,x):<xi,x>d (produto
interno modificado no IRN). Isto é feito resolvendo a eq. (18), utilizando a matriz K

modificada com K,j=<xi,xj>d , para i, j=1,...,.M.

Considerando que o vetor de observacOes ampliado ®(x) esteja centrado, f
representa agora a projecao dessa observagdo na dire¢do do vetor uy do espaco ampliado F

dos monomios de ordem d dos elementos do vetor X.

E importante destacar que a KPCA nada mais é do que a realizacio da PCA usual
(linear) no espago F através do mapa @, aonde ® ird (no contexto desse trabalho) representar
correlacdes ndo lineares entre as varidveis do espaco de entrada IR". Entende-se que F é o

espaco de linearizacdo do espaco original.

A Figura 3 ilustra a idéia da KPCA. O grafico mais acima ilustra a projecdo na maior
direcdo de variabilidade, dada pelo autovetor (reta em negrito), num espaco bidimensional
com comportamento ndo linear. Os dois graficos na parte inferior da Figura 3 mostram a idéia
da KPCA, que consiste em aplicar a PCA linear no espaco F, de dimensao acentuada (gréfico
a direita). Como F representa a ndo linearidade das varidveis do espaco de entrada, via @, a
projecdo dada pelo autovetor (reta em negrito) neste espago equivale a uma proje¢do nao
linear no espaco de entrada (grafico a esquerda). Entretanto, efetivamente esta projecao nao
linear ndo existe, pois ndo existe um autovetor no espaco de entrada que corresponda a uma
pré-imagem do autovetor no espaco F. Importante destacar que a KPCA captura as
nao- linearidades do espaco de entrada sem acessar F, apenas calculando os produtos internos

neste espaco através de fungdes kernel do espaco de entrada. Na Figura 3,

k(xi,xj) = <xi,x j>d representa o kernel polinomial [eq. (12)].
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Figura 3 - Esquema comparativo da KPCA e da PCA linear
Fonte — adaptada de Scholkopf & Smola (2002)

Quando se utiliza o produto interno candnico k(xi,xj)=<(l)(xi),(l)(xj)>=<xi,xj>,

com D(x;)= X; (kernel identidade), a KPCA, realizada através da eq. (18), gera os mesmos
autovalores ndo negativos da PCA usual realizada através da eq. (14). Assim, realizar a KPCA
no espago caracteristico F representa apenas uma mudanga de referencial de extragdo (isto €,
diagonalizar K ao invés de S) e equivale a realizar a PCA usual no IR", pois F = IR". Neste

caso as projecoes das observagdes X; sdo obtidas através da eq. (19).

E também importante destacar que como a KPCA diagonaliza a matriz K [de
dimensao (M x M)], pode-se obter até M autovalores nao negativos, dependendo do mapa nao
linear @ utilizado; ja a PCA usual pode gerar no mdximo N autovalores ndo negativos [pois,
diagonaliza a matriz S, de dimensdo (N x N)]. Isso significa que, se M>N (caso mais
comum), o nimero de KPCs obtidos para andlise poderd exceder a dimensionalidade do
espaco de entrada IRY. Dessa forma, a KPCA jamais poderia ser aplicada na matriz de
covariancias usual S. Disso decorre que a KPCA apresenta um poder de extra¢do da estrutura

dos dados de entrada superior ao da PCA usual.

A KPCA, realizada com um kernel que satisfaca as condi¢cdes apresentadas na se¢ao
2.1.4, apresenta as mesmas propriedades matemdticas e estatisticas da PCA usual

[apresentadas em Jolliffe (1986), entre outros]. Deve-se, entretanto, considerar essas



35

. ~ ~ N
propriedades no espaco F' das observacdes ®(x), e ndo no espaco de entrada IR™ das
observagdes x. Considerando os autovalores em ordem decrescente € o0s respectivos

autovetores, as seguintes propriedades se aplicam a KPCA:

a) Os r primeiros KPCs (para r=1,....,L, onde L representa o nimero de autovalores
diferentes de zero) capturam a maior parte da covariancia dos dados ®(x), isto €, as r
maiores direcdes ortogonais comuns de variabilidade dos dados, mapeados via @ no

espaco F, sdo descritas pelas r primeiras proje¢des ortogonais.

b) O erro quadratico médio de representacdo de uma observagao ®(x) pelos r KPCs retidos é

minimo.

c¢) Os KPCs sdao ndo correlacionados. Assumindo que as observacdes @®(x) apresentem

distribuicao Normal Multivariada, pode-se considerar que os KPCs sdao independentes.

2.2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta secdo € apresentada uma revisdo das principais metodologias de andlise
multivariada ndo linear de varidveis observadas em um processo em bateladas. Na secao 2.2.1
¢ apresentada uma breve descricdo sobre a estruturagdo de um processo em bateladas de
tempo fixo, bem como uma discussdo sobre alguns aspectos importantes que devem ser
considerados para monitoramento de tais processos. A secdo 2.2.2 apresenta uma descricao da
Andlise de Componentes Principais Multidirecionais (MPCA, Multiway Principal Component
Analysis) que se constitui na principal abordagem de monitoramento linear de processos por
bateladas. Finalmente, na se¢do 2.2.3, sdo apresentadas propostas de modificagcdes na MPCA
para processos em bateladas cujas varidveis apresentam correlagdes nao lineares

significativas.

2.2.1 Processo em bateladas

O cendrio de interesse neste trabalho s@o industrias quimicas e de processos que
conduzam processos em bateladas. Processos em batelada ou semi-bateladas sdo utilizados

com freqiiéncia na obtencdo de produtos quimicos, bioquimicos, farmacéuticos e alimenticios.
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Um processo em bateladas passa pelas seguintes etapas: (i) uma determinada
combinacdo de matérias-primas é colocada em um recipiente (por exemplo, um reator); (if)
durante a batelada, estas matérias-primas sofrem uma série de transformacdes com vistas a
obtenc@o do produto final; tais transformacdes s@o controladas através do monitoramento de
trajetdrias especificas das varidveis de processo, como, por exemplo, temperaturas, pressoes e
taxas de mistura; e (iii) ao término da batelada, o produto final € analisado em laboratério
quanto as suas caracteristicas de qualidade. A Figura 4 apresenta os elementos genéricos de
um processo em batelada. As varidveis de qualidade Z sao obtidas a partir de medi¢cdes de
qualidade feitas sobre as matérias-primas. As varidveis de processo X sdo observadas através
de mensuragdes on-line do desempenho do processo, em pontos préximos no tempo. As
variaveis de qualidade final do produto Y sdo mensuradas, no produto acabado, apds o

término da batelada.

VARIAVEIS DE VARIAVEIS DE VARIAVEIS DE
QUALIDADE PROCESSO QUALIDADE
MATERIAS-PRIMAS " » | PRODUTO ACABADO
Z X Y

Figura 4 - Esquematiza¢do de uma batelada
Fonte — elaborada pelo autor

Destaca-se que o foco deste texto € a aplica¢do de técnicas para monitoramento do
desempenho do processo que consideram apenas os dados acerca das varidveis de processo
(X). Abordagens que consideram simultaneamente as informagdes contidas em Z, X ¢ Y no
monitoramento do processo podem ser encontradas em MacGregor et al. (1994) e Kourti et
al. (1995), entre outros. Salienta-se também que o foco deste trabalho sdo os processos em
bateladas com tempo fixo, isto é, todas as bateladas apresentam a mesma duracdo. O
desenvolvimento de abordagens que consideram bateladas de tempo varidvel € encontrado em

Kassidas et al. (1998), Kaistha et al. (2004) e Fogliatto & Niang (2008), dentre outros.

A estrutura dos dados obtidos em um processo em bateladas apresenta diferencas em
relacdo a processos continuos. Processos em bateladas normalmente nao sdo estaciondrios;
conseqiientemente, a média ou valor alvo das varidveis de processo ndo € constante (ou seja,

ocupa diferentes patamares durante o decorrer de uma batelada), como exemplificado na
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Figura 5. Quando o processo estiver sob controle estatistico, cada varidvel deve apresentar

variagOes tolerdveis em torno de sua trajetdria padrdo (ou trajetéria média).

Para construcio de uma distribuicdo de referéncia adequada e realizacdo do
monitoramento eficiente das novas bateladas, deve-se considerar nao apenas a estrutura de
correlagdo das varidveis de processo, mas também uma estrutura de autocorrelacdo de cada
varidvel dentro das bateladas. Esta estrutura é extraida a partir de séries temporais amostrais

que descrevem as trajetérias das varidveis de processo em bateladas bem sucedidas.

A Figura 5 apresenta as trajetdrias de trés varidveis de processo, observadas em 20
instantes dentro de cada batelada, durante 30 bateladas consecutivas bem sucedidas. As
bandas vermelhas, azuis e roxas representam a magnitude da variagdo de cada varidvel
(observada nas 30 bateladas amostradas) em cada instante, em torno de suas médias (ou em
torno de suas trajetdrias médias). Quando se analisa uma variavel no tempo (isto €, analisando
apenas as bandas de uma cor) observa-se claramente uma estrutura de autocorrelacdo. Quando
se observa a posi¢cdo das trés bandas em um tnico instante, pode-se visualizar a estrutura de

correlagdo apresentada pelas varidveis em cada instante.

4,
3 - (] s
. ".llllll' !.
w 21 Yo b o g el
0 0 (I $ s
S 1 ' b L
s . i
[ .. °
%0' ] T T i T T
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2 - 5 . ‘e
o o
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INSTANTES

Figura 5 - Trajetérias de trés varidveis de processo observadas em 20 instantes, durante 30 bateladas
consecutivas
Fonte — elaborada pelo autor
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2.2.2 MPCA

Nesta se¢do € apresentado de maneira breve o procedimento MPCA de monitoramento
de processos em bateladas, considerando apenas correlacdes lineares entre as varidveis de

processo. O MPCA foi proposto originalmente por Nomikos & MacGregor (1994).

Em um processo sob monitoramento, durante cada batelada sdo obtidas 7" amostras
consecutivas de P varidveis de processo igualmente espacadas no tempo. A partir de B
bateladas de referéncia (bem sucedidas), tém-se uma estrutura tridimensional de dados
contendo B bateladas x P varidveis x T instantes de tempo. Para analisar a variabilidade entre
bateladas nas trajetdrias das varidveis, decompde-se essa estrutura de dados em um arranjo
bidimensional, gerando uma matriz de dados X, de dimensdo (B x PT). Cada linha desta
matriz traz os dados sobre as trajetérias das P varidveis de processo nos 7 instantes da b*"™

batelada de referéncia (para b=1,...,B).

A Tabela 1 apresenta o arranjo proposto. A matriz X contém B vetores linha de

observacoes, de dimensio (1 X PT), dados por
b b b b b b b b b sz ~
X, = (X 15X 15es Xp 3 X] 25X 55005 Xp g seenees X0 Xy 15e00s Xp 1) » qUE trazem as trajetérias padrao das P

varidveis nos T instantes observados nas bateladas de referéncia, isto €, que geraram produto

final dentro das especificagdes.

- )
Bat. 1 [ 0 ¥ 5
Bat. 2 2 4

{ _‘\_1,1 see _'\’;,1 _'\LT _'\“zp’r

p E 5 B F
Bat. B | 2 7 P

Tabela 1 - Matriz X contendo a representacao dos dados num processo em bateladas para andlise via
MPCA
Fonte — elaborada pelo autor

A MPCA baseia-se na aplicagdo da PCA na matriz de covariancias S [definida na
eq. (13)], de dimensao (PT x PT), obtida a partir das colunas de X. Dessa forma, a MPCA

considera P varidveis observadas T vezes como PT varidveis de andlise distintas e, por
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conseqiiéncia, correlacionadas. Os PCs sdo obtidos através de combinacdes lineares das
varidveis de andlise originais e representam suas projecdes nas maiores direcoes comuns de

variabilidade, apresentadas em novos eixos ortogonais. Estas projecdes sdo realizadas através

dos autovalores A e autovetores U, associados a matriz S.

Define-se o seguinte modelo:
L

X=) tu +E. 21
i=1

A matriz X com dados padronizados (isto é, com a média subtraida e divididos pelo
desvio-padrao da respectiva coluna da matriz X) € reconstruida a partir da eq. (21). A matriz
de residuos E, de dimensao (B x PT), traz o erro de representacao de X com PT varidveis, se

um numero L<PT de PCs forem usados nesta representacdo. O vetor linha u,, de dimensao
-E5imo

(1 x PT), corresponde ao i autovetor de S. Para fins aplicados, cada vetor u, €

. . . oq- 2
normalizado, isto é, utiliza-se w,/llu,|I>. O vetor t,, que representa o transposto do vetor
linha t., de dimensdo (1 X B), traz os escores padronizados referentes ao i PC nas B

bateladas, obtidos através de t, =u,.X', para i=1,..., L (X’ representa a transposta da matriz

X).

Como cada PC representa uma combinacdo linear (dada pelo respectivo autovetor
u, através de t =uiX’) das PT varidveis de andlise, pelo teorema do limite central (ver
NOMIKOS & MACGREGOR, 1995), considera-se que o i PC siga uma distribuicio
Normal com média 0 (pois os dados de X sdo padronizados) e desvio-padrao \/Z (onde 4,

representa o autovalor, e também a parcela da varidncia total representada pelo i PC).

A projecdo do vetor de observagdoes x, da matriz X nos novos €ixos ortogonais,

definidos pelos L PCs, € obtida através de:

t, =x,U, b=1,.B, (22)
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onde t, =[7,,.t,,....f; ,] é o vetor contendo os L escores referentes a b™" batelada; a matriz

’ ’ ’ , . .
U =[u1 |u2 |...|uL] contém nas suas colunas os L autovetores associados. Assim, o vetor de

observacdes x, pode ser reconstruido pelos L PCs retidos na andlise através de:
x, =t, U, b=l,..,B, (23)

onde U’ representa a transposta da matriz U. O erro de representagdo do vetor x, pelo

modelo € dado por:
e, =X, —X,, b=l,...B, (24)

onde o vetor e, representa a b*" linha da matriz E. O modelo descrito na eq. (21) para um

dado nimero L de PCs utilizados é o de minimo erro, no sentido de que a norma euclidiana

quadrada da matriz E € minima, isto é,
B
2 ’
IEIP=Y e, (25)
b=1
¢ minima.

Os escores t, e os autovetores u; referentes aos L PCs retidos, a partir das B bateladas

bem sucedidas, compdem entdo a distribuicdo de referéncia do processo sob controle

estatistico.

Deve-se entender que tipicamente existe redundincia na caracterizacdo do sistema,
pois o nimero de fontes de variabilidade no processo € bastante inferior ao nimero PT de
varidveis de processo monitoradas. Isto significa que cada varidvel em cada instante traz uma
pequena quantidade de informac@o juntamente com uma grande quantidade de ruido. Dessa
forma, poucos PCs devem ser suficientes para capturar as principais dire¢des comuns de

variabilidade do processo. Assim, seus autovetores u, trazem parte substancial da estrutura de

correlacdo e autocorrelacdo lineares contida na matriz S. A propor¢do da variabilidade em X

explicada pelos L PCs com os maiores autovalores associados A, retidos no modelo, é obtida

L PT
por (O 41D 4)x 100.
i=1 i=1
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O monitoramento de uma nova batelada, com dados organizados no vetor X, , €

realizado através dos seguintes passos:

1. Projecdo do vetor Xx,,, nos novos eixos ortogonais, de forma a obter um vetor de
escores referentes aos L PCs. Ressalta-se que os elementos de X,,, sdo padronizados

considerando a média e o desvio padrao das colunas correspondentes da matriz X de

referéncia. A eq. (22) € rescrita como:

tyew = Xyew U (26)
2. Os escores em t,,, sdo utilizados no célculo da estatistica de Hotelling, escrita em

funcdo dos L (< PT) PCs retidos no modelo (JACKSON, 1991):

=t C 'y (27)

2
TNE w

onde C representa a matriz de covariancias, de dimensao (L x L), dos PCs do modelo. Como
os PCs representam projecdes ortogonais, sdo nao correlacionados por defini¢do. Dessa

forma, a matriz C é diagonal, apresentando os L autovalores A retidos na andlise. A matriz

. 1. .
inversa C €, assim, dada por:

1
0o - %L

A estatistica Ty, representa a distincia quadrada, no plano definido pelos L PCs

C—l

retidos no modelo, entre a posi¢do da nova batelada (dada pelos L escores do vetor t,,, ) e a

origem que representa o ponto de variacdo minima das principais fontes de variabilidade do

processo. Os limites de controle da estatistica T, sdo dados por (MONTGOMERY, 2006):
LSC= [L(B*-1/B(B-L)IF,, ,, e LIC =0, (28)
onde Fy 2,2 representa o percentil da distribuicdo F com L e B-L graus de liberdade, obtido

para uma probabilidade o de alarme falso adotada. Se Ty, > LSC, entdo, nesta batelada,

algumas das principais fontes do processo apresentam variabilidade além do tolerado. Deve-
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se entender entdo que algumas varidveis de processo apresentam desvios significativos em
relacdo as suas trajetérias médias, obtidas a partir do modelo MPCA de referéncia.

3. A seguir monitora-se o residuo e,,,, , referente a nova batelada, através da estatistica

QNEW :

Inicialmente, a observacdo x,,,, € estimada pelo modelo, através de eq. (23) rescrita

Ccomo:
ﬁNEW = tNEWU’ . (29)

Obtém-se entdo o erro de representacdo dessa observacdo através da expressao (24)

reescrita como:

Cyvew = Xngw — )A(NEW . (30)
Tem-se entao:

Onew = eNEWe;VEW . (31

A estatistica Q,,,, representa a distancia perpendicular quadrada entre a observacao
original X,,, € a observagdo X,,, , representada no plano descrito pelos L PCs do modelo.

Os limites de controle sdo calculados a partir de uma aproximacao pela distribui¢do Qui-

Quadrado ( ){Z ), sugerida por Nomikos & MacGregor (1994). Tem-se:

LSC= gz, e LIC =0, (32)

onde ;{ihrepresenta o percentil da distribuicdo Qui-Quadrado com h graus de liberdade,

obtidos para uma probabilidade o de alarme falso adotada, onde g=v2m e h=2m’/v. Os
valores de m e v representam respectivamente a média e o desvio padrdo dos valores da

estatistica Q, obtidos a partir das B observagdes da matriz X de referéncia.

Se um evento incomum incidir sobre o processo e alterar a estrutura de correlacao

linear das varidveis de processo, um alto valor de Q,,, serd obtido, pois a observacdo

correspondente X,,, ndo serd satisfatoriamente descrita pela eq. (29).
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z

O monitoramento efetivo das novas bateladas € feito, assim, utilizando-se a

estatistica Ty, para controlar a variabilidade das principais fontes do processo [egs. (26),
(27) e (28)], e aestatistica Q,,,, para monitorar os residuos do modelo [egs. (29), (30), (31) e

(32)], detectando a presenca de possiveis eventos atipicos durante a batelada.

Como mencionado anteriormente, a MPCA desdobra a estrutura tridimensional de
dados através do modelo proposto na eq. (21). Dois modelos alternativos a MPCA, e menos
populares (denominados PARAFAC e TUCKEY3), estao disponiveis na literatura. Eles
diferem da MPCA quanto ao desdobramento dos dados. Lowerse & Smilde (2000)
apresentam uma discussdo comparativa entre MPCA, PRAFAC e TUCKEY3.

Finalmente, destaca-se o nimero grande de publicacdes apresentando a abordagem
MPCA aplicada no monitoramento de processos industriais em bateladas. Ver, por exemplo,
os trabalhos de Flores-Cerrilo & MacGregor (2002) e Kourti (2003). Marcondes Filho (2001)

apresenta uma aplicacio dessa abordagem no controle de um processo industrial.

2.2.3 MPCA nao linear

A MPCA descrita na se¢ao anterior considera apenas correlacdes e autocorrelagdes
lineares entre as varidveis de processo. Entretanto, processos industriais modernos apresentam
uma série de operacdes e eventos complexos que podem gerar efeitos ndo lineares ndo

despreziveis nas varidveis de processo, isto é, correlagdes ndo lineares entre as varidveis.

Adicionalmente, os processos por bateladas ainda apresentam caracteristicas nao
lineares mais acentuadas em relagdo aos processos continuos, visto que: (i) ndo sdo
estaciondrios, isto é, as varidveis apresentam uma trajetéria ndo linear ao longo da batelada
(conforme exposto na secdo 2.2.1) e (i) operam em diferentes estdgios, aumentando assim a

incidéncia de efeitos ndo lineares no sistema.

Mesmo que os dados da matriz X estejam padronizados para diminuir as
nao- linearidades do processo (pois através da padronizag@o tem-se um processo estaciondrio,
onde se monitoram os desvios em torno da média zero), ainda assim a MPCA classica oferece

uma descricao insatisfatéria de tais processos. Neste caso, 0 monitoramento gera sinalizacdes
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e diagndsticos imprecisos sobre o desempenho das varidveis de processo (ver, por exemplo,

YOO et al., 2006).

Alguns autores vém investigando modificacdes na MPCA descrita acima diante de
processos continuos ou em bateladas com presenca de efeitos ndo lineares dominantes.
Existem basicamente trés estratégias de controle de tais processos via PCA ndo linear
(NLPCA, Non-Linear Principal Component Analysis) disponiveis na literatura, e que serdo
descritas nesta secdo: (i) NLPCA através um modelo de rede neural auto-associativo de cinco
camadas; (if) NLPCA através de uma estratégia que combina dois modelos de redes neurais
com o algoritmo de curvas principais; e (iii) NLPCA através de Kernel PCA (KPCA, Kernel
Principal Component Analysis). Este ultimo é conhecido como Kernel Multiway Principal
Component Analysis (KMPCA) para o contexto especifico de controle de processos em

bateladas.

AplicacOes das estratégias de NLPCA descritas acima sdo encontradas em Dong &

McAvoy (1996a;b), Jia et al. (2001), Lee et al., (2004a;b) e Yoo et al. (2006), dentre outros.

2.2.3.1 NLPCA via rede neural auto-associativa

O procedimento descrito nessa se¢ao foi proposto inicialmente por Kramer (1991).
Considere o modelo MPCA descrito na eq. (21). Os escores t, associados aos L PCs do

modelo sdo obtidos através da projecdo das observagdes x;, da matriz X, utilizando a

eq. (22), que pode ser reescrita da seguinte forma:

t,=x,F,  b=1,..B, (33)

onde F=[fIf,]..If]] representa a matriz que contém L vetores coluna, cada um
representando uma funcdo linear das observagdes x,. A MPCA realiza as projecdes dos X,
(dadas por t,) nos novos eixos ortogonais, via fungdes f. Observe que a MPCA tradicional
define uma transformacio linear de IR” — IR" dada pelos autovetores u,, ou seja,

f'=ul.f, =u),...f;, =u) (u] é o vetor transposto do vetor linha u;).
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Da mesma forma, a eq. (23), que reconstroi as observagdes originais X, no modelo da

eq. (21) em funcdo dos PCs, pode ser reescrita da seguinte forma:
%, =t,G, b=l,..B. (34)

onde G=[g lg,l..1g,, ] representa a matriz que contém PT vetores coluna, cada um
representando uma fungdo linear dos L PCs (representados por t,). A MPCA reconstréi as
observagdes X, (que passam a ser designadas por X,) via fungdes g. Define-se agora uma

transformagdo linear inversa de IR" — IR"' realizada através dos vetores g, O ¢~

elemento do vetor X, ¢é formado pela multiplicagdo do vetor t, =[f,,.t,,....t; ] pelo vetor

ésima

coluna g;, cujos elementos sdo formados pela ¢ entrada de cada autovetor u, e

representam os pesos da combinagdo linear aplicada aos elementos de t,, para ¢=I,...,PT e

i=1,...,L.

O procedimento descrito por Kramer (1991) usa uma rede neural auto-associativa
para gerar PCs ndo lineares através da eq. (33), via funcdes f nao lineares dos dados de
entrada. Posteriormente, as observacdes sdo reconstruidas através da eq. (34), via funcdes g

nao lineares dos PCs. A arquitetura da rede neural proposta é apresentada na Figura 6.

A rede é composta de cinco camadas: (i) camada de entrada, contendo as
observagbes x, =[m,,,m,,,...m,; ] da matriz X (notagdo simplificada dos elementos do
vetor X, em relacdo a notagdo usada na Tab. 1); (ii) camada de projecdo, contendo N (>L)
nédulos com as fungdes de transferéncia f nao lineares; (iii) camada de compressdo com os L
PCs (representados por t,=[t,,,t,,,...4,,]) que serdo extraidos via fungdes f da camada
anterior; (iv) camada de reconstrucdo, contendo M (>L) nédulos com as funcdes de
transferéncia g nao lineares; e (v) camada de saida, contendo os vetores de observacodes

reconstruidas X, .
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CAMADA DE CAMAT A DE CAMATS DE CAMATS DE CAMAT S DE
ENTEAD A PROJECAD COMPEESSAD EECONITEIICAD AT A

Figura 6 - Arquitetura da rede neural auto-associativa
Fonte — elaborada pelo autor

Existem diferentes tipos de nado-linearidades de interesse para investigacdo. Dessa
forma, diferentes funcdes f e g podem ser usadas dependendo da natureza da ndo linearidade
entre as varidveis de determinado processo a ser monitorado. Cybenko (1989) demonstra que
fungdes nao lineares do tipo y=f{x) ou y=g(x) podem ser aproximadas com algum grau de

precisao a partir da seguinte funcao base:

Ny N,
yZ :ZWVYZJMO'(ZWWJCXS +05) . (35)
v=1 s=1
1
onde oO(x)= — 36)
1+e

representa a funcdo sigmoide. Esta func@o apresenta um comportamento que permite
convergéncia de resultados no treinamento da rede neural. As equagdes descritas em (35) e
(36) compdem uma rede neural artificial (do inglés feedforward artificial neural network)
contendo N; entradas; uma camada escondida de N, nddulos contendo funcgdes de
transferéncia do tipo sigmoide; e um nddulo linear de saida. Na eq. (35), w,,, representa o

Mo nédulo da camada k e o v

peso da conexdo entre o § nédulo da camada k+1; e 6,
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representa o parametro de viés associado a cada conexdo, sendo estimado assim como 0s

pesos w, , . Ndo existe conexao entre os nddulos de uma mesma camada.

Pode-se entender que o esquema descrito na Figura 6 € a unido de duas redes neurais:
a rede neural para projecdo (com trés camadas: de entrada, de projecdo e de compressdo),
que gera os L PCs ndo lineares t, a partir dos dados de entrada x,, e a subseqiiente rede
neural para reconstrucdo (com trés camadas: de compressdo, de reconstrucdo e de saida), que

tem como entrada os L PCs encontrados na rede anterior, e, a partir de t,, reconstréi as

observagdes de entrada x;, estimadas por X, .

O modelo descrito na eq. (21) é definido com as equacdes (33) e (34),

parametrizadas segundo a eq. (35). Tem-se, entao:

N PT

ty =2 W, .00 . w, m,+6,), para j=1,..L; (37)
v=l s=1
M L

My =D W00 W, 5, +6,), para i=1,...PT, (38)

7=l v=l

£sima £sima

onde t;, representaa j~ entrada de t, e 1, , representa a i entrada de X, .

A rede neural combinada descrita na Figura 6 é “supervisionada”, isto €, sdo

conhecidas as entradas (que sdo os vetores X, ) e as saidas desejadas (que também sdo as
observagdes em X, , estimadas por X, ). Como as entradas sdo iguais as saidas, trata-se de um

modelo de rede neural auto-associativa. O treinamento da rede € feito buscando a identidade
X, = X, através do algoritmo de retro-propagacdo (do inglés backpropagation; ver
RUMELHARD et al., 1986). O critério de otimalidade usado no treinamento é o mesmo da
PCA linear descrita na sec¢do 2.2, isto €, buscam-se os valores dos parAmetros w's e @s que
minimizam o quadrado da norma euclidiana da matriz E dos residuos. Isto € feito através da

eq. (25), onde e, € encontrado utilizando a eq. (24).

Os ndmeros N e M de ndédulos das camadas de projecdo e de reconstrucdo,
respectivamente, sdo determinados através de alguns critérios descritos em Ljung (1987).
Kramer (1991) apresenta resultados simplificados com N=M. Ressalta-se que se forem usados

um ndmero reduzido de nddulos nestas camadas, pode-se obter uma caracterizacio
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insuficiente das ndo-linearidades presentes no processo em andlise. Dessa forma, o modelo
obtido para monitoramento tende a apresentar a mesma imprecisdo da MPCA linear. Em
contrapartida, a utilizacdo de um nimero demasiado de nédulos pode resultar em um sistema
que modela, além das nao-linearidades importantes, ruido aleatério (ou seja, variagdes
aleatdrias no processo passam a ser capturadas e interpretadas erroneamente pela rede neural

como padrdes importantes).

A partir da rede neural treinada, uma batelada nova x,,, € projetada nos eixos
definidos pelos L PCs através dos t,,, , calculados a partir da eq. (37). Adicionalmente, a
partir de t,,, , obtém-se a reconstru¢do X,,, da batelada nova, utilizando a eq. (38). O

monitoramento dessa batelada é feito entdo através das estatisticas TA?EW e Onew legs. (27),

(28), 31) e (32)].

Finalmente, destaca-se que o trabalho de Kramer (1991) representa a consolidacdo de
alguns trabalhos anteriores que combinam PCA e redes neurais, aplicados a diferentes dreas

de interesse. Dentre estes, ressalta-se o trabalho precursor de Oja (1982).

2.2.3.2 NLPCA via redes neurais e curvas principais

O  procedimento  aqui  descrito  foi  proposto  originalmente  por
Dong & MacAvoy (1996a), sendo semelhante a estratégia de andlise apresentada na secdo
anterior. Entretanto, as duas redes neurais (de projecdo e de reconstrugdo), consideradas
conjuntamente no modelo auto-associativo (esquematizado na Figura 6), sdo agora treinadas
separadamente. A rede neural para projecdo, com trés camadas, € treinada buscando a

associagdo x, — t,, enquanto que a rede neural para reconstru¢do, também com trés
camadas, € treinada buscando a associacdo t, — x,. Para que haja um treinamento
supervisionado, os valores de t, associados aos PCs ndo lineares sdo encontrados através do

algoritmo de curvas principais, visto que na rede de projecdo se conhece a entrada e ndo se
conhece, a priori, a saida desejada; j4 na rede para reconstrucdo nao se conhece, a priori, a

entrada desejada, somente a saida.

O algoritmo de curvas principais foi proposto inicialmente por Hastie & Stuetzle

(1989), sendo uma extensdo ndo linear natural da PCA classica. Na PCA, o primeiro PC
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representa a reta que melhor se ajusta a direcao principal de variabilidade comum dos dados,
isto é, que minimiza a soma dos quadrados das distdncias ortogonais entre a reta e as

observacOes x,; ver Fig. 7 (a). Analogamente, a curva principal, que define o primeiro PC

ndo linear, representa a minima soma de quadrados das distdncias ortogonais entre as
B

observacOes X, € a propria curva, isto €, a curva cuja Il E ll= Zegeb ¢ minima; ver Fig. 7 (b).
b=1

O algoritmo garante que cada ponto da curva representa a média (dada a distribuicdo de x, )

de todos os pontos projetados nela. Essa propriedade é chamada de auto-consisténcia (ou self-
consistency) e também vale para a PCA linear. A descricdo do algoritmo pode ser encontrada

em Hastie & Stuetzle (1989).

Figura 7 - (a) Primeiro PC linear representado por uma reta (b) Primeiro PC nao linear
representado por uma curva
Fonte — elaborada pelo autor

A curva principal é a extensdao nao linear do primeiro PC extraido na PCA linear.
Alguns trabalhos propdem algoritmos de generalizacdo das curvas principais para extragao de

mais de um PC néo linear; ver LeBlanc & Tibshirani (1994) e Verbeek et al. (2002).

Ressalta-se que o algoritmo de curvas principais ndao pode ser usado isoladamente
para monitoramento de processos através das estatisticas Ty, € Onew , pois, a partir das
observacdes X, , obtém-se os escores t, sem uma ligacdo funcional paramétrica entre x,¢e t,,
j4 que este ultimo nao foi gerado através da eq. (33). Dessa forma, nio estdo disponiveis as
funcdes f e g necessdrias para projetar uma nova batelada X,,, nos eixos ortogonais,
definidos pelos L PCs através de t,,, . Por isso, os valores de t, encontrados pelo algoritmo

de curvas principais sdo usados para treinamento das duas redes neurais que definirdo os
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parAmetros w'se s das fungdes ndo lineares f e g (ambas as fungdes sigmdides).

Novamente, t,,, € X,, sdo obtidos através das equacdes (37) e (38), respectivamente.

Harkat et al. (2003) propdem uma estratégia de monitoramento semelhante ao que
foi descrito acima. No entanto, os autores sugerem o uso de funcdes de ativacdo de base
radial (RBF, Radial Basis Functions) nas camadas de projecdo e de reconstrugcdo. Neste caso

a funcdo sigmoidal da eq. (36) utilizada acima € substituida por uma RBF gaussiana. Tem-se:

2
o(x) = exp[— Ix-g j , (39)
2s;
onde c¢; e §; representam parametros de posi¢ao e dispersdo, respectivamente, e sao estimados
a partir dos dados. Os autores mostram que o uso de fungdes RBF possibilita o treinamento
mais rapido das duas redes neurais. Entretanto, na camada de compressdo (isto €, de saida da
rede de projecdo e de entrada da rede de reconstrucdo), os autores usam apenas um ndédulo,

isto €, os parametros da rede s@o ajustados somente em func¢do do primeiro PC nao linear

(L=1).
2.2.3.3 NLPCA via kernel PCA

Esta sec@o apresenta uma alternativa de controle nao linear de processos em batelada
através da utilizacao de Kernel PCA (KPCA) (a base tedrica dos kernels foi descrita na secdo
2.1.6). O procedimento aqui descrito foi proposto originalmente num trabalho de Scholkopf e?
al. (1998). Neste trabalho, os autores apresentam aplicagdes da KPCA a problemas de
reconhecimento de padrdes de escrita e eliminagdo de ruido (denoising). Lee et al. (2004a)
foram os primeiros a propor o uso de cartas de controle multivariadas baseadas em KPCA no
monitoramento de processos continuos. Na seqiiéncia, Lee et al. (2004b) propuseram cartas
de controle baseadas em KMPCA (Kernel Multiway Principal Component Analysis) para o

monitoramento de processos em bateladas.

A KPCA consiste na realizacdo da PCA no espaco das func¢des ndo lineares dos

dados x,. O mapa nao linear apresentado na eq. (2) é entdo redefinido:

@®: RS F



51

X, = O(x,),

onde F representa o espaco dos atributos, com dimensdo (Nr) maior do que PT; o vetor

®(x, ), de dimensdo (1 x Np), é a representacdo do vetor Xx,, de dimensdao (1 x PT), no
espago dos atributos F, dada por alguma fun¢do ndo linear pré-definida ®(x, ) dos dados de
entrada do vetor x, . A partir desse mapa, capturam-se caracteristicas nao lineares dos dados,

tais como correlacdes ndo lineares entre as varidveis de processo.

Considere novamente o modelo PCA descrito na eq. (21). Os escores t, associados
aos L KPCs (Kernel PCs) do modelo sdo obtidos projetando as observagdes x, da matriz X,

utilizando o mapa ® [conforme apresentado nas eqs. (19) e (20)]. Assim, a eq. (33) € reescrita

da seguinte forma:

t, =®(x,)F, b=1,..B (40)

Analogamente a PCA linear, F =[f/If, |...|f,] representa a matriz cujas colunas
contém L fungdes lineares dos vetores ®(x, ), onde ®(x,) € uma funcdo ndo linear de x,,
definida a partir de um mapa-ndo linear ®. O vetor coluna f; (para i=1,....L) representa o
autovetor normalizado u; da matriz de covaridncia modificada K, , = K(x,,x, ) [apresentada

na eq. (11)], de dimensdo (B x B), onde K(x,,X, )€ um kernel das observagdes X, [ver

eq. (20)].

A KPCA define uma transformagio linear de F — IR", dada pelos autovetores u,,
onde F representa o espaco IR”” aumentado através de uma fungio ®(x,), obtida a partir do

mapa ® definido.

Da mesma forma, a expressao (34) é reescrita para permitir a reconstru¢do das

observacdes originais no modelo (21) em funcdo dos KPCs. Tem-se:
®(x,)=t,G,  b=l..B, (41)

onde G =[g/lg,!..1g;] representa a matriz contendo F vetores coluna g, cada um

representando uma fungdo linear dos L PCs (representados por t,). A KPCA reconstréi
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®(x,)[que passam a ser designadas por <i)(xb)] através das funcdes g. Novamente, de
maneira andloga a PCA linear, define-se uma transformacdo linear inversa de IR" > F,
ésima

realizada através de vetores g, , cujos elementos sdo formados pela g entrada de cada

autovetor u, e representam os pesos da combinagdo linear aplicada aos elementos det,, para

g=1,...Fei=1,..L.

Analogamente a PCA usual, o modelo descrito na eq. (21), para um dado nimero L

de KPCs utilizados, € o que minimiza a matriz E dos residuos [dado pela eq. (25) com e,

obtido através da eq. (24), utilizando <i)(xb) e ®(x,) no lugar de X, e X, respectivamente].

O monitoramento de uma nova batelada x,,, ¢ realizado através da projecdo de
®(x,,y) nos eixos definidos pelos L KPCs através dos escores t,,,, , calculados utilizando a
eq. (40) via kernel K(Xygw X, ) das observacdes originais [eq. (20)]. Adicionalmente, a partir
de t,,, , obtém-se a reconstru¢io <i)(x,,) da nova batelada no espaco F, utilizando a eq. (41).
Lee et al. (2004a) demonstram que os limites de controle das estatisticas T,?EW e Oyew para

monitoramento dos ®(xX,,,) permanecem os mesmos em relacio a PCA wusual. O

monitoramento novamente € feito através das equagdes (27), (28), (31) e (32).

Deve-se entender que a NLPCA através da KPCA difere das abordagens de NLPCA

baseadas em redes neurais e curvas principais em alguns aspectos.

A KPCA consiste em aplicar uma PCA linear no espaco F (e ndo no espaco IR"”) das
funcdes ndo lineares @ das observagdes x. As fungdes para projecao (f) e reconstrucdo (g)
sao lineares e representadas pelos autovetores u;. Diferentemente, a NLPCA através de redes
neurais e curvas principais utilizam fungdes f e g ndo lineares para projecdo e reconstrucao

das observacoes [funcdes do tipo sigmdide ou do tipo RBF; ver equagdes (35), (36) e (39)].

Ressalta-se também que, ao contrario da PCA linear e da NLPCA via redes neurais e
curvas principais, a KPCA pode gerar um nimero L de KPCs maior do que o espaco de

entrada IR7. Apesar de L < Np, dependendo da escolha do mapa ndo linear, o vetor ®(x)

pode ter dimensao muito superior a dimensao do vetor x (conforme discutido na se¢do 2.1.3).
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A KPCA apresenta algumas vantagens em relacao as redes neurais pelo fato de que
os KPCs ndo sdo obtidos através de algoritmos de otimizagdo, mais sim apenas através de
uma modificacdo na matriz de covariancias, utilizando &lgebra linear (conforme visto na
secdo 2.1.6). Outra vantagem reside no fato de que a KPCA, a exemplo da PCA linear,
disponibiliza um nimero L, L + 1 ou L - 1 de KPCs de uma vez s6. Diferentemente, as redes
neurais sdo treinadas para um ndmero L pré-definido de PCs, ou nddulos na camada de
compressdo (ver Figura 6). Para L + 1 PCs, por exemplo, inicia-se o processo de treinamento

novamente.

Por outro lado, diferentemente dos modelos PCA e NLPCA via redes neurais, no

modelo KPCA a eq. (41) reconstréi apenas as observagdes ®(x) (isto é, a KPCA gera
autovetores u; que representam a projecdo dos dados @(x) nas principais direcdes de

variabilidade comum no espaco F). Entretanto, para fins de interpretacdo, necessita-se de
alguma forma reconstruir as observacdes originais X., ou seja, obter as projecoes nas dire¢des
de variabilidade comum no espaco de entrada IR"”. Burges (1996) apresenta uma proposta

. PT .
para estimar autovetores u, do espago IR"" a partir dos vetores u; gerados em F.

Scholkopf & Smola (2002) apresentam uma analise comparativa do desempenho dos
procedimentos NLPCA apresentados diante de problemas de reconhecimento de padrdes de

escrita e eliminacdo de ruido.

2.2.4 Procedimentos para Diagnéstico

A sec¢do anterior apresentou uma revisdo das principais abordagens de controle para
NLPCA. As técnicas descritas permitem uma identificacdo do estado do processo (sob
controle ou fora de controle) durante a realizagdo de uma batelada nova. Em um segundo
momento, necessita-se diagnosticar as causas de um eventual ponto fora de controle
assinalado pelas CCs, identificando as varidveis que apresentaram maiores desvios em torno

dos seus padrdes.

Algumas abordagens de diagndsticos para NLPCA estdo disponiveis e constituem
procedimentos a posteriori em relacio as CCs T° e Q baseadas na KPCA (descritas na secdo

2.3.3). Destacam-se os trabalhos de Cho et al. (2005) e Choi et al. (2008).
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Cho et al. (2005) propdem uma abordagem que permite verificar o peso de
importancia de cada varidvel nos valores das estatisticas T e Q, computando o gradiente da

func¢ao kernel através da técnica sugerida por Rakotomamonjy (2003).

Considere vetores linha de observagdes X, € IR? T, para b=1,....B, e o vetor linha

ésima

XNEW=[x1,NEW, XQ,NEw,...,xi,NEw,...,XPT,NEw], onde XisNEW representa a observagéo da i

variavel em uma nova batelada sob monitoramento. Resumidamente, adota-se o kernel RDB

—||Xb — Xy ’ )
O'2 ,

Gaussiano k(x,,x, )= exp define-se um fator de escala dado pelo vetor

linha v=[v,vs,..,V;...,vpr], onde v; representa o valor do fator de escala referente a x;,yegw; €

—”V'Xb—V‘Xb' 2

62

escreve-se a funcio kernel definida como k(v-x,,v-X, )= exp

Por outro lado, sabe-se que as estatisticas T’ e Q podem ser escritas em fungdo de

S 2 _ -1y _ ’
kernels. Assim: TNEW = tNEWC tNEW € QNEW = k(XNEW . XNEW) — tNEWtNEW , Ccom

B

Iy, NEW= Z 0 ;k(Xp, X ypy ) representando o s
i=1

ésimo

valor de tygw, referente ao s PC

[eq. (20)] .
A contribui¢do da i“™ varidvel em Tgpw ¢ Oygw € dada, respectivamente, por
aT]%EW aQNEW . -
Cr: new.i = . e Conew,i = 5. |’ que representa a derivada da funcdo kernel

i i

k(v'xl-,v'x j) em relacdo a v;. Os autores apresentam uma aplicacdo dessa abordagem de

diagnéstico diante de um processo simulado com duas variaveis.

Choi et al. (2008) apresentam uma abordagem semelhante a proposta de Cho et al.

(2005). Entretanto, numa fase de pré-processamento, extraem coeficientes de wavelets dos

ésima

vetores X, € Xygw, gerando novos vetores X,e Xygwy - A andlise da contribuicdo da i

2
— aTNEW

. 2 . . {
varidvel em Typy e Qypw € realizada novamente através de Cr: ypy ;= »

i
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Onew 2 1y < < ,
Co.NEW.i = —av sonde Typw =tyewC thew » Onvew = kXyew . Xnew) — tyewtvew »
i

B
com fs, NEW= z o ik (Xp Xngw) -
i=1

2.3  METODO STATIS

Nesta sec@o é apresentado o método Statis para andlise multivariada de dados. A
exemplo do que foi feito na secdo 2.1 em relacdo ao kernel, o objetivo aqui € a utilizacdo de
tal método no monitoramento de varidveis quantitativas de um processo industrial por
bateladas. Através do método Statis sdo analisadas estruturas tridimensionais de dados
utilizando-se medidas de similaridade baseada em produtos internos candnicos. Na se¢ao
2.3.1 sdo feitas algumas consideragdes iniciais sobre o método, bem como a estruturagao de
dados necessdria para sua aplicagdo no contexto deste trabalho. A secdo 2.3.2 apresenta a
andlise da inter-estrutura dos dados. Na secao 2.3.3 € apresentada a andlise da intra-estrutura
dos dados. Por fim, a secdo 2.3.4 apresenta as consideracdes finais com uma discussdo

comparativa entre as metodologias baseadas no Statis e na MPCA.
2.3.1 Consideracoes Iniciais

O método Statis permite a analise de estruturas tridimensionais de dados, avaliando a
similaridade entre matrizes bidimensionais em um plano de dimensdes reduzidas
(ESCOUFIER, 1987; LAVIT et al., 1994). Considerando que o interesse aqui € a andlise de
dados oriundos de processos em bateladas (conforme descrito na se¢do 2.2.1), a estrutura

tridimensional neste contexto traz dados de referéncia acerca de B matrizes bidimensionais
X,,. Cada matriz X;, de dimensédo (T x P), contém vetores linha xf padronizados (isto €, cada
varidvel em X estd com os valores subtraidos da média e divididos pelo desvio padrdo da sua
coluna) que representam medi¢des de P varidveis de processo durante 7 instantes de tempo,

conforme esquematizado na Figura 8. Tem-se entdo uma estrutura com P varidveis X T

instantes de tempo X B bateladas.
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Figura 8 - Arranjo de dados para andlise via Statis
Fonte — elaborada pelo autor

O método Statis foi proposto inicialmente por Escoufier (1973), e sua aplicagdao em

MSPC de processos em bateladas foi proposta por Scepi (2002) e aprimorada por Fogliatto &

Niang (2008). A estruturac@o de dados apresentada acima cumpre dois objetivos:

a)

b)

Representar em um espaco de dimensdes reduzidas a correlacdo entre as matrizes
bidimensionais apresentadas na Fig. 8. Mais especificamente, verifica-se a correlagdao

entre as P varidveis das matrizes X, e X, no conjunto dos 7 instantes. Estd analise

permite verificar o comportamento global das varidveis de uma nova batelada em
relacdo a estrutura de referéncia capturada entre as B bateladas. Este objetivo ¢é
alcancado através da andlise da inter-estrutura.

Representar em um espaco reduzido a correlagdo média (ou de compromisso) entre os T
instantes, dois a dois, considerando todas as P varidveis de processo. Em outras
palavras, obtém-se a correlacdo temporal média do conjunto das varidveis de processo,
considerando as B bateladas na amostra de referéncia. Esta analise busca identificar, a
cada instante de tempo transcorrido na nova batelada, possiveis desvios significativos
em relacdo ao comportamento temporal de compromisso do conjunto das varidveis. Este

objetivo € alcancado através da andlise da intra-estrutura.
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2.3.2 Analise da Inter-Estrutura

Para dar inicio a descricdo da andlise da inter-estrutura, define-se, para cada matriz

X, , uma matriz W, = X, X] , de dimensdo (7 x T), onde X, indica a transposta da matriz X, .

Genericamente, pode-se escrever essa matriz da seguinte forma:

2%t

W,=| (x.xl) |, paa t./'=1,..T e b=l...B. (42)

Os elementos dessa matriz correspondem ao produto interno entre os vetores linha

x” e x" de X, (Fig. 8), com medicdes das P varidveis nos instantes ¢t e t, respectivamente.

Considerando que os dados estdo padronizados, pode-se entender que a matriz W, traz uma

medida de correlacdo do conjunto das varidveis entre instantes de tempo na b*™™ batelada. A

andlise das informacdes desta batelada por esta matriz prioriza os instantes de tempo.

Importante observar que se a estratégia € priorizar uma descricdo do comportamento
das variaveis sobre todos os instantes, a analise através do método Statis € realizada utilizando
uma matriz V, =X}, X, de dimensdo (P x P), isto €, uma matriz que representa a correlagdo
entre as varidveis na b*"™ batelada. Esta estratégia é denominada método Statis Dual. O
objetivo principal aqui é explicitar uma caracteriza¢do resumida do comportamento conjunto
de varidveis em cada instante de tempo. Entretanto, a metodologia de controle que serd
apresentada no capitulo 3, utiliza o Statis Dual como complemento do Statis para diagnosticar

distdrbios nas varidveis de um processo sob investigacao.

Calcula-se agora uma medida de similaridade entre pares de matrizes W, através

produto interno candnico de Hilbert-Schmidt (ESCOUFIER, 1973), dado por:
S,y =(W,|W,),. =Tr(DW,DW,), (43)

onde Tr (+) representa o operador de trago matricial, e D € uma matriz diagonal, de dimensao

(T x T), contendo os pesos de importancia para os instantes de tempo. Tem-se entao:
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A diferenciacdo de pesos de importancia para os instantes dentro de uma batelada é
apropriada em algumas situagdes. Primeiro, quando em determinados instantes da batelada
ocorrer mudangas relevantes no processo devido a troca de materiais, realimentacdo de algum
sistema, adicdo de matérias primas, mudanca de fase, etc. Essas potenciais fontes de
desajustes das varidveis do processo devem promover uma intensificacdo do controle e os
instantes de tempo em que elas ocorrem devem, assim, receber maior peso de importincia em
relacdo aos demais. Segundo, quando processos forem caracterizados por bateladas de tempo
varidavel. Neste caso, nem todos os instantes de tempo sdo observados com a mesma
freqiiéncia nas bateladas da amostra de referéncia e os pesos de importancia dos instantes sao

proporcionais a sua freqiiéncia.

Este trabalho considera apenas processos por bateladas de tempo fixo e cujas causas
de variabilidade nao desejadas incidem uniformemente nos instantes. Mediante tais

pressupostos, todos os instantes de tempo recebem mesmo peso, ou seja,
D=I/T. (44)

O valor de S,, indica o grau de similaridade entre as P varidveis nas matrizes W, e
W, . Essa medida de similaridade entre matrizes é semelhante a medida de similaridade entre

vetores, pois a eq. (43) € uma extensdao do produto interno entre vetores quando estamos

diante de matrizes quadradas.

Neste trabalho considera-se que as varidveis estdo padronizadas e que as matrizes

W, estdo normalizadas (isto € utiliza-se W, /\/Tr(DWbDWb) no lugar de W, ). Neste caso,

a eq. (43) representa o coeficiente de correlacdo linear vetorial (coeficientes RV) entre as

matrizes W, e W,

Esta medida representa o quadrado do coeficiente de correlagdo linear de Pearson

entre as varidveis das matrizes X, e X, (ver em LAVIT el al., 1994). Por exemplo, se
S,,, =0, entdo as P varidveis em X, apresentam correlacdo linear nula com as P varidveis em

X, . Isto indica que o perfil das varidveis ao longo dos instantes em X, e X, € diferente. Em
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contrapartida, se S, =1, a correlacdo linear entre as P varidveis de X, e X, é perfeita,

indicando perfil igual das varidveis em ambas as matrizes.

As correlagdes lineares vetoriais entre W, e W,, estdo descritas na matriz

SA = .S, , 45)
onde
T, 0
A= :
0 Ty

traz os pesos de importancia 7, (para b=1,...,B) atribuidos as B bateladas. A matriz A tem

dimensao (B x B) e deve ser determinada a partir da andlise da conformidade do produto final
resultante de cada batelada em relag@o as suas especificagdes. Assim, bateladas com resultado
mais préximo do alvo das especificagdes devem receber maior peso nesta matriz. Caso nao se

disponha dessa informacao, considera-se todas as bateladas com o mesmo peso; isto é:
A=1/B. (46)

Importante destacar que os elementos na diagonal principal da matriz descrita na

eq. (45) sdo iguais a 1/B, pois, como as matrizes W, estdo normalizadas, isto é, com

W, /\[Tr(W,W,) no lugar de W,, entdo S,, =1. Logo, 7%,S,, =1/B.

Para obter uma caracterizacdo resumida da estrutura de correlacdo entre as B
bateladas, aplica-se a PCA na matriz SA. Isto é feito através da sua diagonalizacdo para
selecio dos maiores autovalores A; e respectivos autovetores u; (com i=l1,...,B), que

representam a localizacdo das matrizes W, nas principais direcdes ortogonais de variabilidade

comum em SA.

Considerando que a correlag@o entre as B bateladas tende a ser significativa, ja que se

trata de bateladas de referéncia com comportamento similar, espera-se obter uma
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representacdo suficiente da estrutura descrita em SA com um ndmero reduzido de eixos

ortogonais. Neste caso, poucos PCs explicam parte substancial dessa estrutura.

O percentual da varidncia global contida em SA , explicada pelo ("™ PC é dado por
B
A4/ Z/L) x 100. Critérios para selecao do nimero de PCs suficientes para a representacdo da
i=1
inter-estrutura estao disponiveis na literatura. Mingoti (2005) apresenta uma discussao sobre

0 assunto.

A representacdo das B bateladas nos novos eixos ortogonais € realizada utilizando os
autovetores u; Assim, cada elemento u;;, de u; ponderado pelo desvio padrio do PC

£simo

correspondente (dado pela raiz quadrada do i autovalor) representa a posicao da

be’sima

£simo

batelada no i eixo ortogonal. Tem-se entdo:

a;p, = \/Z‘”i,b > 47)

onde a,, é a coordenada que representa essa posicdo. A Figura 9 apresenta, de maneira

resumida, o esquema geral da analise da inter-estrutura.

Xy Wb .
X, ;
xal .
. t {x.x)
H Wb
A
X Ii *-
5a . — T*T
Xy {xx) “
Bat & 7
T=T
Bat b T Bat b *
CPy CF3 CF; e CF <

a, — W)

Figura 9 - Esquema geral da metodologia de andlise da inter-estrutura
Fonte — adaptada de Fogliatto & Niang (2008)
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2.3.3 Analise da Intra-Estrutura

A andlise da intra-estrutura é realizada a partir da obtencdo de uma matriz de
compromisso W, que representa a estrutura de correlacdo média em par (considerando as B
bateladas de referéncia) entre os 7T instantes de tempo. Entende-se que a matriz W apresenta o
comportamento temporal do conjunto das varidveis nos instantes de uma batelada ideal, isto &,
que transcorreu na média. A matriz W € obtida através da soma ponderada das B matrizes de

referéncia, utilizando a seguinte expressao:
B
W=>aW,,
b=1

ou, a partir da matriz mostrada na eq. (42), pode-se escrever explicitamente o elemento

genérico da matriz W. Tem-se:
B
W= Ya(x.xl) |, para £,f'=1,..T. (48)
b=1

Lavit ef al. (1994) demonstram que a combinagdo linear que melhor relaciona as
matrizes W, com W estd associada ao maior autovalor (4;) da matriz SA e ao seu autovetor

correspondente (u;). Assim, os pesos a; sao obtidos da seguinte forma:

o= L1 (49)

b .\/ZB 1,b >

bésimo

onde u,, representa o elemento do vetor u; referente 2 b batelada.

Para obter uma caracterizacio resumida da estrutura de correlacio de compromisso
das P varidveis nos T instantes de tempo, a exemplo do que foi feito na andlise da
inter-estrutura, aplica-se uma PCA na matriz WD . Isto € feito através da sua diagonalizacdo

para selecdo dos maiores autovalores o; e respectivos autovetores g (com i=1,....,T), que
descrevem a posi¢do das observacdes x. médias, isto €, da matriz X,, ideal, em um niimero

reduzido de eixos, derivados das principais dire¢des ortogonais de variabilidade comum em

WD.
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Assim como na andlise da inter-estrutura, ressalta-se que nas B bateladas de
referéncia, o comportamento temporal do conjunto das varidveis é similar. Dessa forma,
poucos PCs devem ser suficientes para descrever de maneira satisfatéria da estrutura contida

em WD.

A representacdo da estrutura de compromisso (isto €, do agregado das varidveis em
cada instante de tempo da batelada média) nos novos eixos ortogonais € realizada utilizando

os autovetores g. Cada elemento ¢;; de g, ponderado pelo desvio padrio do PC

£simo ésimo

correspondente (dado pela raiz quadrada do seu i autovalor ), representa a posi¢ao do ¢

ésimo

instante de tempo de compromisso no i eixo ortogonal. Tem-se entdo:
Zip = 5[‘9;,; ’ (50)
onde z;, € a coordenada que representa essa posigao.

Para comparar, em cada instante, o comportamento do conjunto das P varidveis da
b*™* batelada W, em relacdo a batelada de compromisso W, obtém-se a representacio de
cada matriz W, nos novos eixos ortogonais. Isto é feito modificando a eq. (50) da seguinte

forma:

£, 51)

onde € é o vetor transposto do vetor linha €,, w” representa a " linha de W, e z”, é o
valor que representa a posicdo no i eixo ortogonal da b*"" batelada no "’ instante de
tempo. A Figura 10 apresenta de maneira resumida o esquema geral da andlise da intra-

estrutura.
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Figura 10 - Esquema geral da metodologia de andlise da intra-estrutura
Fonte — adaptada de Fogliatto & Niang (2008)

Em resumo, considerando uma nova batelada sob investigacdo, a andlise da
inter-estrutura permitird comparar o comportamento global das P varidveis no conjunto dos T

instantes de tempo dessa batelada, em relacdo a estrutura de correlagdo de referéncia entre as

varidveis de W, e W,,, contidas na matriz SA. Em contrapartida, através da andlise da

intra-estrutura busca-se identificar, a cada instante de tempo, o comportamento das varidveis

dessa nova batelada em relagdo ao comportamento de compromisso neste instante.

2.3.4 Consideracoes Finais

E importante destacar que a estrutura tridimensional de dados gerados a partir da

observacao de um processo em bateladas pode ser desdobrada em estruturas bidimensionais
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com arranjos diferentes em relacdo ao esquema mostrado na Fig. 8, dependendo da estratégia

de monitoramento de interesse das varidveis de processo.

O procedimento de controle de processos em bateladas consagrado denominado
Andlise de Componentes Principais Multidirecionais (MPCA, Multiway Principal Component
Analysis), foi descrito na secao 2.2.2. A MPCA desdobra esta estrutura tridimensional descrita
na Fig. 8 em uma Unica matriz bidimensional de dimensao (B x TP); ver Figura 6. Neste caso,
cada uma das P varidveis de processo € tratada como uma varidvel de andlise distinta, e, ao
aplicar-se a PCA nas colunas dessa matriz, captura-se de alguma forma uma estrutura de

correlacdo temporal das varidveis no agregado das B bateladas de referéncia.

As cartas de controle geradas por esta metodologia (Carta de Hotelling e Carta Q
para os residuos; descritas na secao 2.2.2) fornecem apenas um escore global para classificar
uma nova batelada sob investigacdo, isto é, no agregado dos instantes de tempo. A MPCA
também utiliza uma carta de controle auxiliar a estas duas (denominada Grdfico de
Contribuicdo; ver Marcondes Filho, 2001) que permite de alguma forma verificar o

comportamento das varidveis de processo dentro de cada instante de tempo.

Em contrapartida, a metodologia proposta neste trabalho (utilizando a técnica Statis)
permite, através da andlise da intra-estrutura, a utiliza¢do de cartas de controle para investigar
o comportamento de uma nova batelada explicitamente em cada instante de tempo. Dessa

forma, obtém-se T cartas, uma para cada instante.

Ressalta-se outra diferenca importante entre a MPCA e o Statis. A MPCA define

L
cartas de controle a partir de um modelo estatistico (X = Ztgui +E); a carta de Hoteling
i=1

trabalha com um nudmero reduzido de varidveis (ou PCs, representados por t,,), obtidos
através das projecdes das bateladas x, (realizadas através de f,, =x,u;,); e a carta Q

monitora o erro de representacdo (dado por E) do processo através dos PCs.

O método Statis constitui-se em uma técnica exploratéria para representar dados
multivariados descritos em matrizes X, (conforme Fig. 8) em um nimero reduzido de eixos
ortogonais. Entretanto, estes eixos ndo se constituem em novas varidaveis de andlise (ou PCs),

mas apenas uma nova base para posicionar os dados da batelada X,, utilizando um ndmero i
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menor de coordenadas, e que sdo dadas pelos elementos u;, dos autovetores u; gerados pela

PCA.

Como o Statis, dessa forma, ndo se configura em um modelo, ndo existe uma medida
de ajuste derivado do erro de proje¢ao em um nimero deduzido de PCs, pois a projecdo ndo é
realizada. Neste caso, utiliza-se apenas uma medida de erro de representacdo de cada batelada

em um ndmero menor de coordenadas. Essa medida é apresentada no capitulo 3.

Finalmente, a metodologia de controle a ser apresentada no préximo capitulo
combina os procedimentos de andlise descritos acima (andlise da inter-estrutura e da intra-
estrutura) com a utilizacao de um kernel polinomial (descrito na sec¢do 2.1.3). Esta abordagem
serd proposta para monitoramento do comportamento de bateladas geradas através de um

sistema com nao-linearidades presentes.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta uma metodologia de controle para o monitoramento de
varidveis de um processo em bateladas. Tal metodologia baseia-se na utilizacdo do método de
andlise Statis em combinacdo com um kernel polinomial para capturar a correlagdao ndo linear
entre as varidveis sob investigacdo. Nas secdes que se seguem, sdo apresentados os subsidios
necessdrios para entendimento da proposta metodoldgica. A secdo 3.1 apresenta a descri¢do
da andlise da inter-estrutura combinada com o kernel polinomial. A secdo 3.2 apresenta a
descricdo da andlise da intra-estrutura combinada com o kernel polinomial. A secdo 3.3
apresenta a base tedrica das Cartas de Controle para monitorar a inter-estrutura dos dados
[denominada CC kIS (Kernel Inter Structure)] e das Cartas de Controle para monitorar a
intra-estrutura dos dados [denominadas CCs kCO; (Kernel Compromise)]. Adicionalmente, é
proposta uma abordagem para diagnéstico de descontroles apontados pelas CCs kCO..
Finalmente, na secdo 3.4 sdo apresentadas algumas consideracdes finais sobre a metodologia

proposta.

3.1 STATIS VIA KERNEL POLINOMIAL (INTER-ESTRUTURA)

Na secdo 3.2 foi apresentada a base tedrica do método Statis para anédlise da inter-
estrutura, num contexto de correlacOes lineares entre varidveis. Propde-se agora uma
modificagdo nesta andlise, redefinindo as estatisticas que passam a ser descritas em funcao de

um kernel polinomial. Este procedimento serd denominado Kernel-Statis.

Considere novamente os dados referentes a B bateladas. Tém-se entdo B matrizes X,

de dimensdao (7 x P), compostas por vetores linha Xf , de dimensdo (1 x P), de dados

padronizados representando medicdes das P varidveis de processo no "’ instante da b
batelada (conforme apresentado na Fig. 8). Define-se um mapa ndo linear ®, como proposto

na eq. (2). Tem-se entdo:
®:IR" - F

x! — ®(x}).
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(d+N-1)

O vetor ®(x’), de dimensio (1 x Nr), onde Ny =
( t) ( F) F d'(N—l)'

, estd no espaco de

atributos F e representa o vetor X, ampliado, cujos elementos representam todos os

mondmios de ordem d dos elementos do vetor x”.

Decorre disso que, no espaco F, a matriz X, passa a ter dimensao (7" x Np), contendo
assim T vetores linha ®(x”). Através da eq. (42) obtém-se a matriz quadrada W,, de
dimensao (7 x T), onde cada elemento representa o produto interno candnico entre os vetores
®(x"), dois a dois. Entretanto, esses produtos internos entre os ®(x’) no espago F podem

ser realizados em funcdo das observacdes originais, através do produto interno modificado
R . . d
entre as observagdes X’ . Utiliza-se, nesta proposta, o kernel polinomial k(x,b,x,b,): <xf ,xf,> ,

descrito na secdo 2.1.3.

Obtém-se, entdo, a matriz kernel W, (designada por “W,) a partir das matrizes X,

no espaco original das observagdes x’ [isto é, X, novamente com dimensdo (T x P)]. A

matriz apresentada na eq. (42) é entdo reescrita como segue:
k _ ’
Wb - XbXb 4

onde X;, representa a matriz transposta de X, , ou, explicitamente, como:
k b b b b\ ’
W, = kxlx)=(x!.x!) ,para 1,t' =1,...,T e b=1,...,B, (52)

Cada elemento da matriz “W, descreve uma medida de correlagio temporal de

ordem d entre os instantes ¢ e ¢*, do conjunto das P varidveis de processo, na b batelada.

No passo seguinte as matrizes k W, devem ser normalizadas (assim como foi feito

com as matrizes W,). Para tanto, no lugar de W, reescreve-se

, W,/ \/ Tr(Dx' W, x Dx* W, ), onde D representa a matriz de pesos definida na eq. (44).
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A seguir obtém-se a medida de similaridade entre as matrizes ‘W, e *W, , descrita
na eq. (43), em funcio do produto modificado dado pelo kernel k(x’,x%)=(x’,x° ‘A
q 9 p p t t t t

expressdo S,, = Tr(Dx‘ W, xDx‘W,,) é, entdo, reescrita como:

kernelS,, = %[k(xf,xf)k(xf,,xf,) + k(xg,xg )k(x’;,xg,) +--- +k(xf,xf )k(xf,,xf,) +----

k(x5 Xk (xh x5+ 2> k(xl xEk(x? xU)), parat, u=1,...Te 1£v  (53)
t,u
Conforme discutido na sec¢do 2.3.2, quando se utiliza o produto interno usual [isto &,

k(x?,x") =<xf ,xf’,>] nos elementos de W,, S, representa o quadrado do coeficiente de
correlagdo linear de Pearson entre as P varidveis das matrizes X, e X, . A utiliza¢do da

matriz “W,, definida na eq. (52), gera uma medida kernelS,, (aqui designada por S, ) que
representa o quadrado da correlagdo ndo linear (de ordem d) entre as varidveis das matrizes
X, e X,. Em outras palavras, deve-se entender que o valor de ‘S, indica o grau de
semelhanca (agora no contexto ndo linear ) no perfil das P varidveis, no conjunto dos

instantes, em X, e X,,.

O resultado da analise da inter-estrutura das B matrizes X, é armazenado na matriz

SA [eq. (45)], reescrita da seguinte forma:
k 1 k
SA = EX S, , (54)

onde A =1/B, como definido na eq. (46).

Na etapa seguinte, obtém-se uma representacdo resumida da inter-estrutura,
aplicando a PCA na matriz “SA. A representacio das bateladas X, em um niimero reduzido
de eixos ortogonais € realizada através dos respectivos autovetores u; e autovalores A;

associados, conforme descrito na sec¢ao 2.3.2.
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32 STATIS VIA KERNEL POLINOMIAL (INTRA-ESTRUTURA)

Analogamente ao que foi exposto na secdo 3.1, esta secdo apresenta a andlise da

intra-estrutura descrita na se¢ao 2.3.3, acrescida de um kernel polinomial.

A andlise intra-estrutura € realizada a partir da obtencdo de uma matriz
compromisso W que descreve uma medida de correlagdo temporal entre os instantes 7 e t*, do
conjunto das P varidveis de processo numa batelada de referéncia., isto é, descreve o

comportamento temporal padrdo do conjunto das varidveis.

A matriz de compromisso W € obtida através de uma combinacao linear das matrizes
W, , conforme descrito nas egs. (48) e (49). Considerando novamente a matriz k W, definida

na eq. (52), a matriz W pode ser entdo redefinida em funcao do kernel polinomial, da seguinte

forma:

B
W=> a,x'W, ,

b=1

ou, explicitamente, como:
’ B B d
W= Zahk(xf,xﬁ)=20{b<xf,xf,> , para t,t'=1,..T, (55)
b=1 b=1

onde “W € a matriz kernel de compromisso e «, sido os pesos da combinagdo linear, dados

pelos respectivos elementos do autovetor u; (referente ao maior autovalor 4;) da matriz kSA.

A etapa seguinte consiste em buscar uma representacio resumida da intra-estrutura,

aplicando a PCA na matriz “ W . Dessa forma, a representacdo da correlagiio temporal (no
contexto ndo linear) entre os instantes 7 e ¢ da batelada “padrao” € obtida em um nimero
reduzido de eixos ortogonais, realizada através dos respectivos autovetores € e autovalores d;

associados, conforme descrito na se¢ao 2.3.3.
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33 CARTAS DE CONTROLE PARA INTER E INTRA-ESTRUTURAS

Esta secdo apresenta a construcdo das cartas de controle (CCs) contendo uma
representacdo resumida das bateladas X, a partir do método Statis combinado com kernels
(Kernel-Statis apresentado acima). As CCs kIS e kCO, representam uma complementacao das
CCs propostas por Fogliatto & Niang (2008), permitindo a anélise ndo linear, via kernels, dos
dados contidos em X;. A secdo 3.3.1 descreve a carta kIS, derivada da andlise da inter-

estrutura, e a se¢ao 3.3.2 descreve a carta kCO,, derivada da andlise da intra-estrutura.

3.3.1 CartakIS

A CC KIS proposta apresenta a estrutura descrita em “SA no primeiro plano fatorial
resultante da aplicacdo da PCA nesta matriz. Dessa forma, a representacdo das B bateladas de

referéncia X, neste plano € feita pelos dois autovetores u; associados aos dois maiores

autovalores 4, de *SA.

Considere, entdo, 4; e A, representando os dois maiores autovalores e u; e u, seus

respectivos autovetores associados. Através da eq. (47) obtém-se as coordenadas da b*"™
batelada no primeiro plano fatorial da CC kIS, que sdo dadas por:
a, =(a,,,a,,) = (JAu,[Au,,), para b=1,..B. (56)

A CC KIS descreve no primeiro plano fatorial a configuragdo de referéncia em B
bateladas X, obtidas num processo sob controle estatistico, ou seja, tem-se a correlacdo nao

linear de referéncia entre as P varidveis de X, e X,. O erro relativo de representacdo da

inter-estrutura € dado pela seguinte funcdo perda:

B
>4
FPypr =22—x100 . (57)
A
=1

i

O passo seguinte consiste em obter uma regido de controle para a CC kIS que

estabeleca um limite de varia¢do da correla¢do (ndo linear) padrdo entre as varidveis de X, e
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X, . Diferentemente do que usualmente é feito nas CCs multivariadas, a regido de controle

serd determinada através de um procedimento onde nenhuma distribui¢ao de probabilidade é
assumida como geradora, a priori, do conjunto completo de dados. O procedimento que serd
apresentado constitui-se numa adaptacdo proposta por Fogliatto & Niang (2008), para o

contexto de CCs, do que estd descrito em Zani et al. (1998).

Inicialmente, calcula-se o ponto que representa o vetor média (51,52) dos vetores
_ B _ B

(a,,a,,), para b=1,....B, onde ai = (Zalyb/B) e (ax= Zazyb/B). A seguir, obtém-se a
b=1 b=1

distincia de Mahalanobis entre os vetores a, =(q,,,a,,) € a=(ai,a>). Tem-se entdo

(RENCHER, 1995):
D, =(a, —a)H'(a, —a)’, para b=1,..,B, (58)

onde (a,—a) representa o vetor linha de diferencas entre os vetores a,e a, cujo vetor

transposto é dado por (a,—a)’,e H™' é a matriz inversa da matriz H de covariancias entre os

a,’s e osa,,’s.

A seguir, as B distancias D, sdo ordenadas em ordem crescente € as 50% menores
distancias sdo retidas. Os vetores a, correspondentes formardo o convex hull (poligono) de
abrangéncia 50% no primeiro plano fatorial. A Figura 11 apresenta um exemplo deste
procedimento com 40 vetores a, representados em um plano fatorial. Observa-se que as
arestas do poligono interno (descrito em verde) sdo compostas por oito pontos limitrofes,

formando, uma regido contendo apenas os 20 pontos de menor valor D, no seu interior.

Definiu-se, assim, o convex hull de abrangéncia 50%.

Neste momento, obtém-se a expansao da regido formada pelo convex hull a partir de

um fator de escala. Para tanto, define-se um multiplo / da distancia D, entre o centroide

(representado pelo vetor a, obtido a partir dos vetores representados pelos pontos internos do
poligono) e os pontos limitrofes do poligono de abrangéncia 50%. O valor de [ é determinado
a partir da probabilidade de alarme falso o (ou erro do tipo I) desejada para a CC, com a

suposi¢do de que os dados a, do interior do poligono (isto €, apenas os 50% de menor valor
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D,) sigam uma distribui¢do normal bivariada; ver detalhes em Zani et al. (1998). A Fig. 11

apresenta o poligono interno expandido, formando o poligono externo descrito em vermelho.

Neste caso, utilizou-se o valor /=1,68, para a=0,10.

Figura 11 - Esquema geral para determinacdo da regido de controle
Fonte — elaborada pelo autor

Finalmente, uma curva do tipo B-spline é ajustada aos novos pontos limitrofes, isto &,
que formam as arestas do poligono externo (uma descri¢do sobre B-splines é encontrada em
HASTIE et al., 2001). Busca-se unir os novos pontos limitrofes criando um contorno
suavizado ao invés de simplesmente unir os pontos por retas. A Fig. 11 mostra a regido de
controle da carta delimitada pelo contorno descrito em azul. Deve-se notar que 4 pontos
(dentre 40) ficaram fora da regido de controle. Este resultado estd dentro do esperado, dada a

probabilidade de alarme falso a=0,10 adotada na carta.

3.3.1.1 Controle Off-Line através da CC kIS

Através da regido de controle, determinada a partir das B bateladas X, de referéncia,
e com probabilidade a de alarme falso, procede-se o monitoramento da batelada nova, aqui
denotada por Xp,;. A matriz Xp,; tem dimensao (7 x P), assim como X;, e contém em cada

ésimo

linha vetores x”*'com medigdes de P varidveis de processo no f instante da batelada

B+1.
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Primeiramente, a exemplo do que foi feito em X,, padronizam-se as observacdes

x”*' da matriz Xp, .

No passo seguinte, obtém-se a matriz “ W, através da eq. (52) e, apds, normaliza-se

esta matriz (isto é, utiliza-se “ W,/ \/ Tr(DX* W, xDx“W,.,) no lugar de “W,,)).

Cada elemento da matriz “W,,, descreve uma medida de correlagdo temporal (ndo

linear) entre os instantes ¢ e ¢*, do conjunto das P varidveis na batelada nova Xg,.

A seguir, calcula-se a medida de similaridade entre a batelada nova Xp, € as

bateladas de referéncia X,. Assim, através da eq. (53) obtém-se o valor Dx‘S, .. para

b=1,...,.B e D=IT [eq. (44)].

Finalmente, obtém-se a representacdo da batelada Xz, no primeiro plano fatorial da

CC IS aplicando a PCA na matriz descrita na eq. (54), com a inclusdo dos valores ‘S, ;..

Em outras palavras, diagonaliza-se a seguinte matriz:

1 1
Exk Sll Exk Slb Exk SlB x* SlB+1
1 1
Exk SbB Exk SbB+l
‘SA, = %x"sbb, : . (59)
1 1
Exk SBB Exk SBB+1
1 1 1 1
Exk S(B+1)1 Exk S(B+1)h' Exk S<B+1)B Exk S<B+l><3+1>

para b, b= 1,...,B. A matriz A, agora de dimensao [(B+1) x (B+1)], € reescrita da seguinte

forma:
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%90 0

o%o 0
NN ®
0 0 0 -~ Vo

0O 0 0 - 0 0

Esta matriz corresponde a matriz da eq. (46), de dimensao (B x B), com a inclusdo da

11 1 o119
B®"™ ™ " linha e B®"™ * * coluna, com todos os elementos iguais a zero. Dessa forma, a
diagonalizagio da matriz *SA ,,, ird gerar os valores para representagdo da batelada nova X,

no mesmo plano fatorial onde as observacdes X, estdo representadas na CC kIS [ou seja, no

mesmo par de eixos ortogonais obtidos na diagonalizagdo da matriz kSA, descrita na

eq. (54)].

O par de valores que representa a projecao da batelada nova na CC kIS é dado pela

eq. (56), reescrita como:

ag, =0 ,,0,5,) = (\/ZMI,BH ’\/l—zuz,ml) 5 (61)

ésimo + 1

onde u, 4., € u,,,, representam, respectivamente, o B elemento dos autovetores u; e

Uy, € A€ Ay os seus autovalores associados.

Essa representacdo indica o grau de correlagdo no contexto nao linear entre as P
varidveis da nova batelada Xp,; e das bateladas de referéncia X,, par a par. A CC kIS ird

sinalizar um indicio de que o processo esté fora de controle estatistico quando um ponto a,,,

estiver fora da regido estabelecida. Essa situagdo indica evidéncias de que, nesta batelada,
pelo menos uma dentre as P varidveis apresentou correlacdo ndo linear com as varidveis das

bateladas de referéncia significativamente diferente do esperado.

3.3.2 Carta kCO;

As CCs kCO, propostas apresentam a estrutura de compromisso das matrizes *W, ,

descrita na matriz “W [eq. (55)], no primeiro plano fatorial resultante da aplicacdo da PCA
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nesta matriz. A representacio das B matrizes de referéncia ‘W, (que trazem uma correlagio

padrdo ndo linear entre os instantes ¢ € ¢’ do conjunto das P varidveis das bateladas X;) no

ésimo

primeiro plano fatorial referente ao ¢ instante € feita pelos dois autovetores g; associados

aos dois maiores autovalores &; de *W .

Considere entdo J; e d, representando os dois maiores autovalores e € € €& seus
respectivos autovetores associados. Através da equacdo eq. (51), obtém-se entdo as

ésimo

coordenadas do ¢ instante da b*"™ batelada no primeiro plano fatorial das CCs kCO;, que

sdo dadas por:

w'e Ll"wfsz), para t=1,...T, (62)

11
b b b k
¢, =(c,05,)=( (€15
Jor Vs T
onde “w’ representaa " linha da matriz ‘W, .

As CCs kCO, descrevem, no primeiro plano fatorial, a configuracdo de referéncia

das b bateladas W, , obtidas num processo sob controle estatistico, ou seja, 0 comportamento

temporal padrao do conjunto das P varidveis em uma batelada conforme. O erro relativo de

representacao da intra-estrutura € dado pela seguinte funcdo perda:

S0

T
FPyy = é x100. (63)

i=1

O procedimento para a obtencdo da regido de controle para as CCs kCO, € andlogo

ao da CCIS. Inicialmente, calculam-se as distancias D, , utilizando a eq. (58) em relagdo aos

vetores ¢’

.. A seguir, utiliza-se o procedimento descrito na se¢do anterior e obtém-se, assim,

uma regido de controle a partir do ajuste de curvas do tipo B-spline.

3.3.2.1 Controle Off-Line através das CCs kCOy

Analogamente a CC kIS, determina-se a regido de controle das CCs CO; a partir das

bateladas de referéncia, com probabilidade a de alarme falso. Considere novamente a matriz
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Xp+1, cujos dados foram  padronizados e a  matriz kWB+1 (com

“W,., /\/Tr(ka W,., xDx“W, ) no lugar de *W,, ).

ésimo

A representacdo, no ¢ instante, do comportamento temporal das P varidveis em

Xjp+1 na carta kCO; € obtida através da eq. (62), reescrita da seguinte forma:

11 11
¢ = (e e = (e W e e ey para =1.T (64)
2 V9,
onde *w”" representaa " linha da matriz *W,,,.

As CCs kCO; irdo indiciar que o processo estd fora de controle estatistico quando um

B+1

ponto ¢, ", para t=1,...,7, estiver fora da regido estabelecida. Essa situagdo indica evidéncias

de que, no transcurso da nova batelada, o comportamento temporal nao linear do conjunto das
P varidveis diferiu significativamente em relacdo ao esperado (isto é, em relagdo ao descrito

na matriz de compromisso * W ).

3.3.3 Controle On-Line

7z

O controle on-line de uma batelada nova € realizado durante sua progressao no
tempo a cada instante 7 < T, onde 7 corresponde ao mais recente instante de tempo no qual as
P varidveis de processo foram amostradas. Assim, apenas uma parte da matriz de dados Xp
estd disponivel, e as informacdes faltantes devem ser estimadas de alguma maneira. O critério

que serd usado € andlogo ao que foi proposto por Fogliatto & Niang (2008).

Inicialmente, define-se a matriz incompleta de dados X p+1da seguinte forma:
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bl

Bt | (65)

B+l —| s

onde os vetores linha xg”, de dimensdo (1 x P), para 1 < g <, contém observa¢des

disponiveis das P varidveis até o instante atual { da batelada; e qu”, para £+1< q<T,

representam vetores de observacdes ainda nao disponiveis, relativas aos instantes futuros da

batelada em curso.

No passo seguinte, obtém-se a matriz kWB+l =X Bil (X s4) > de dimensdo (T x T),
contendo os produtos internos entre os vetores linha de X p+1 dados pelo kernel escolhido.
Entretanto, diferentemente da matriz “ W,,, obtida a partir da matriz completa X g, , descrita
na expressao (52), a matriz "WM apresenta apenas uma sub-matriz, de dimensao (t* X t*),

trazendo as informacdes disponiveis na matriz Xz, ;. Os elementos das demais sub-matrizes

B+1

g © sdo estimados a partir da matriz de compromisso ‘W,

de “W,,, dependem de x

apresentada na expressao (55). A idéia € verificar o comportamento temporal da batelada
. . ® . L . . ., .
nova até o instante atual ¢, assumindo que nos proximos instantes da batelada as varidveis

tenham um comportamento dentro do padrao apresentado nas B bateladas de referéncia.
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Explicitamente, pode-se escrever a matriz “W,,, particionada como se

segue:
BH _B4 B
(xg ™ xg) 3 apk(xy, x5)
P
Exx _
Weu = | o 1 . (70)
5 b b 5 b b
Za,;,ﬁ:(xg,xg) Zﬂzjkil‘igsxg’:‘
P _ =
\L 1/

Observa-se que os elementos das sub-matrizes que deveriam ser obtidos pelos

produtos internos k(x;",x;"), k(x;",x:") e k(x]",x}") ndo estdo disponiveis, e, portanto,
sdo estimados através da média dos produtos internos k(x,,x.) e k(x,X;),

respectivamente, descritos na matriz de compromisso “W.

A operacionalizacdo do controle on-line via CC kIS € realizada através da matriz
*SA 241 L€Xpressoes (53), (59) e (60)], obtida a partir da matriz apresentada na expressao (66).
Apés realizar a PCA em “SA, , a representacio da batelada nova nas coordenadas

(@, 5150y 5,) € Obtida através da expressdo (61). Monitora-se, dessa forma, a correlagdo no

contexto ndo linear entre as P varidveis da nova batelada X, e das bateladas de referéncia

até o instante 7 .

O controle on-line via CCs kCO, (que passam agora a ser denominadas por CCs
kCO,+) é realizado utilizando os vetores linha *W”*'da matriz *W,_, descrita na expressio

(66). Apds aplicar a PCA na matriz de compromisso “W , obtém-se as coordenadas

(cftﬂ,cgfl) para representacdo da batelada nova através da expressdo (64), reescrita da

seguinte forma:

/=l e =( ! 1kV~VB+18 le\TvB”sz), para t=1,...T, (67)

- ﬁ? ' I’ET ¢
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ésima

‘WP representa a  f linha da matriz “W,,, . Monitora-se dessa forma o

onde “w,

comportamento temporal ndo linear das P varidveis no transcurso da batelada até o instante 7 .

3.3.4 Diagnéstico

Na secao 2.2.4 foram citados alguns procedimentos a posteriori para diagndstico de
distirbios no processo (isto é, de causas especiais de variacdo) em relacdo as CCs baseadas
em KMPCA. Esta secdo apresenta uma abordagem de diagndstico em relagdo as CCs
baseadas no Kernel-Statis, descritas acima. Dada uma causa especial de variacdo assinalada

pelas CCs kCO; (ou kCO,: no controle on-line), as varidveis que apresentaram maiores

desvios em relagiio ao padrio preestabelecido (descrito na matriz “ W de compromisso) sio

identificadas através do emprego do Statis Dual.

O Statis Dual (citado na secdo 2.3.2) consiste na andlise Statis das matrizes
V,=X,X, no lugar de W, =X,X, (ou “W, no Kernel-Statis), onde X, representa a

conhecida matriz de dados, de dimensdo T x P, da b™"™ batelada. A partir dessa andlise

obtém-se as CCs CO,, para auxiliar no diagnostico de descontroles apontados pelas CCs kCO,.

Considerando novamente que os dados da matriz X, estdo padronizados, a matriz V,,
de dimensdo P x P, traz as correlacdes em par entre as varidveis p e p’, para p=1,....,P. As
matrizes V, sdo usadas para obter uma caracterizacdo do desempenho padrio de cada
variaveis no conjunto dos instantes através da matriz de compromisso V (semelhante a andlise

da intra-estrutura realizada a partir das matrizes Wy, descrita na se¢ao 2.3.3).

Primeiramente, obtém-se a matriz RA dos produtos internos entre as matrizes V.

Analogamente ao que foi descrito na expressao (43), tem-se

R, :<Vb|Vb,> us =1r(DV, DV, ), onde R,  representa o produto interno candnico de

Hilbert-Schmidt. Admite-se que as varidveis tenham mesmo peso de importancia na anélise,
D=I/P [eq. (44) adaptada para o Statis Dual]. Considera-se também que as bateladas de
referéncia tenham mesmo peso de importancia, A =1I/B [eq. (46)]. Dado que as matrizes V,,

estdo normalizadas (isto é, com V, /,/Tr(DV,DV,) no lugar de V) a diagonal principal de

RA € dada por 1/B.
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Em seguida, aplica-se a PCA na matriz RA para obter o autovetor h; de maior

B
autovalor {;. A partir disso, define-se a matriz de compromisso V:z BV, , onde
b=1

11 i _
—h,, com h,; representando o b*" elemento do vetor hy, referente a H*"

ﬁb:ﬁB

batelada. A matriz V contém a estrutura de correlacdo média ou de compromisso entre as

varidaveis no conjunto dos instantes.

Para obter uma caracterizacdo desta estrutura em um ndimero reduzido de eixos
ortogonais, aplica-se a PCA na matriz VD para gerar os maiores autovalores 0; e respectivos
autovetores g; (com i=1,...,P). A estrutura de correlacdo das varidveis contidas em V, é

representada em novos eixos ortogonais de maneira semelhante ao descrito na expressao (51).

b

. ~ I 1 , ;oL .
Obtém-se entdo yf » =——V';gi, onde g; € o vetor transposto do vetor linha g;, v,

Jo. P

representa a p”" linha de V, e y’ , € o valor que representa a posi¢do no i eixo

ortogonal da p®™™ varidvel na b*"™ batelada.

As CCs CO, sido entdo construidas contendo a estrutura de correlagdo padrido das

variaveis no primeiro plano fatorial resultante da aplicacdo da PCA na matriz VD.

Considere 6, e 6, representando os dois maiores autovalores, € g, e g, seus
respectivos autovetores associados. Analogamente ao que foi descrito na expressdo (62),

ésima

entretanto sem a utilizacdo de kernels, obtém-se entdo as coordenadas da p varidvel da

b**™ batelada no primeiro plano fatorial da CC CO,, que sdo dadas por:

b

b b b, L1 11,
Cp _(CI’P’CZ’P)_(ﬁgvpg“ﬁ;vpgz)’ para pzl,...,P, (68)

onde v’ representaa p” linha da matriz V.

O procedimento para determinagdo da regido de controle das CCs CO,, é o mesmo das

b

P obtém-se uma

CCs kCO; descrito na se¢ao 3.3.1. Resumidamente, a partir dos pontos ¢

regido de controle ajustando uma curva do tipo spline ao convex hull gerado a partir das b

bateladas de referéncia.
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O diagndéstico off-line de uma nova batelada Xp, € realizado comparando a estrutura
de correcdo das varidveis contida na matriz Vg, com a estrutura de referéncia contida nas

ésima

CCs CO,. A representagdo da p varidvel em Xjp, na carta € obtida através da expressao

(68), reescrita da seguinte forma:

B+l B+l B+l B+l
c, =(c,.c

1 1 1 1 5,
, =(———V ,———V , para p=1,...P, (69
1Lp 2,p) (\/EP » 81 \/Q—ZP » g,).D p (69)

onde v’;“ representa a p“"“ linha da matriz Vp,,.

O controle off-line efetivamente € realizado através do uso combinado das CCs kCO,
e CO,. Através das CCs kCO,, verifica-se se o comportamento temporal do conjunto das
varidveis transcorreu dentro do padrdo esperado; enquanto que nas CCs CO, verifica-se as
varidveis que apresentaram comportamento diferente do esperado no conjunto dos instantes.
Entretanto, o diagnéstico fica comprometido, pois, por exemplo, dado um sinal de processo
fora de controle apontado nas CC kCO,. para =7 (isto é, no instante 7 da batelada nova), ndo
se sabe se um eventual desvio atipico apontado pela CC CO,, para p=3 (isto €, na varidvel x3)
aconteceu naquele instante (isto €, no instante 7). Este problema é minimizado através do

diagnostico on-line.

O diagnéstico on-line € realizado através das CCs CO, adaptadas para o
monitoramento on-line realizado pelas CCs kCO,., descritas na se¢do 3.3.3, onde (<T
representa 0 mais recente instante de tempo da batelada nova em curso. As CCs CO,

adaptadas (que neste caso sdo denominadas por CO ,.) sdo obtidas utilizando a matriz

\73“ :()~(B+l)')~(3+1 no lugar de Vg, onde X p+iTepresenta a matriz incompleta de dados

definida na expressao (65).

iz Vp,, traz as oes re as P varidveis ju S
A matriz V traz as correlacbes em par entre as P variaveis no conjunto do
instantes, obtidas até o instante ¢ . A estrutura contida na matriz V., é comparada através das

CCs CO p+ com a estrutura de correlagdo de referéncia das variaveis até o instante ¢ , obtida

a partir das matrizes Vb das bateladas de referéncia. As regides de controle das CCs CO

sdo determinadas analogamente ao que foi descrito para as CCs kCO, .
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ésima

A representacdo da p varidvel em Xz, na carta é obtida através da expressao

(69), reescrita da seguinte forma:

< B+l

1 1 1 1
B = (B By = (e §Pg L §hlg ) (70)
P Lp >~ 2.p 101 P’ ! /92 P’ 2

onde Vﬁ“ representa a p“™ linha da matriz Vg, .

E importante entender que o procedimento de controle via CCs kCO, (ou kCO,x
para o controle on-line) considera correlacdes ndo lineares das P varidveis tempo a tempo,

pois utilizam as matrizes W, (ou W, ) modificadas com a inclusdo de uma fung¢do ndo linear

®(x") dos dados (matrizes W, ou *W,). Ressalta-se que essas matrizes sdo originalmente
do tipo K [como definido na eq. (11)], onde cada elemento representa o produto interno entre
observacdes, modificado por um kernel k(xf ,xf/) = <(I)(Xf ),(I)(xff)>. Entretanto, o
procedimento de diagnoéstico apresentado acima via CCs CO,, (ou CO,« para controle on-line)
considera apenas correlagdes lineares entre as varidveis, visto que utiliza a cldssica matriz de
correlagdo linear V; (ou Vb). Diferentemente das matrizes W, as matrizes V,, sdo do tipo S

[como definido na eq. (13)], isto €, cujos elementos representam produtos internos entre
vetores de varidveis, e ndo entre vetores de observagdes. A secdo 2.1.6 apresentou uma
modificagdo algébrica na matriz S, escrevendo esta matriz como uma matriz K para a KPCA.

Tal como foi feito para KPCA, deve ser desenvolvida uma modificagdo nas matrizes V;, que
permita a inclusdo de fungdes kernels k(xf,xf') das observagdes para diagndstico ndo linear
através do Kernel-Statis (matrizes *V,, assim como “W, ). O desenvolvimento de CCs kCO,

(kernel CO,) que considerem correla¢des ndo lineares entre as varidveis devem ser propostas

em trabalhos futuros.

Este trabalho propde uma abordagem para diagndstico ndo linear que trabalha
diretamente no espaco caracteristico F dos vetores de observacdes ®(x"), definidos a partir

do mapa @ polinomial (descrito na secdo 2.1.3).

Sem perda de generalidade, suponha duas varidveis de andlise Z; e Z, (P =2). Obtém-

se entdo, para cada vetor xf = ([xﬁJ ]1,[)(§J 1), 0 vetor
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II)(xf) = ([xf]1,[xf]z,[xf]lz,[xf]%,[xf]l[xf]z), contendo todos os produtos de segunda
ordem dos elementos de Xf . Observe que o vetor ®(x”)é obtido a partir do mapa polinomial
de segunda ordem [descrito na eq. (7)], com a inclusdo dos elementos [xﬁJ ]1,[xﬁJ ], do vetor

xf. Ressalta-se que o kernel polinomial de ordem d [eq. (8)] proposto para confeccdo das

CCs kIS e kCO; ¢ definido a partir desse mapa para d=2.

A partir dai, redefine-se a matriz X, de dimensdo 7T x Np (com Ng=5, para P=2 e

d=2), contendo em suas linhas T vetores (I)(Xf ). Tem-se entdo explicitamente a seguinte

matriz:

ox) [} L F 8% ul,)

X013 [N 71

Xy = tI)(xf) [x I [x1a [x; I
o) Xl DFh P E Bl

Obtém-se entdo a matriz V, = X;Xb, de dimensdo Nr x Np (neste caso restrito,

5 x 5), contendo em seus elementos os produtos internos entre os vetores z,, para p=1,..,5,
onde z; traz os dados da varidvel Z,, z, traz os dados da variavel Z,, e z3, 24, Zs S30 vetores que

trazem os termos quadraticos dos vetores z; e z,. Explicitamente, tem-se:

(z121) (21.22) (21,23) (2124) (2125)
(22.21) (22.23) (22,23) (22.24) (22,25)
V, = <Z3’Zl> <Z3,Zz> <Z3,Z3> <13,Z4> <z3,z5> (72)
(24.21) (24.25) (24.23) (24.24) (24.25)
(25:21) (25.22) (25.23) (25.24) (25.25)

A matriz V, definida na eq. (72), permite a investigacao de correlacdes ndo lineares

(quadréticas) entre as varidveis Z; e Z,. Ressalta-se que a matriz V;, ndo contém produtos

internos do tip0<(I>(x§7 ),(Il(xfr)> nos seus elementos, pois essa matriz € do tipo S e ndo do tipo
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K. Dessa forma, nido se pode incluir, por exemplo, um kernel polinomial

d
k(x}.xp) = <‘D(Xf ),(I)(Xf')> = <Xf , Xﬁ’f> nesta matriz.

Considere novamente uma batelada nova sob investigagao. Tem-se dessa forma uma

matriz Xp,1, de dimensdo 7" x 35, tal como definido na eq. (71).

O diagnéstico off-line para pontos fora de controle de Xp,; apontados pelas cartas

CCs kCO, ¢ realizado através das CCs CO, apresentadas acima, utilizando a eq. (69),

substituindo P por N (neste caso restrito, Np =5). As CCs CO; e CO; refletem a estrutura de
correlagdo linear entre Z; e Z;, e as CCs CO3, CO4 e COs trazem as correlagdes quadraticas

entre as variaveis Z; € Z,.

Analogamente, o diagndstico on-line para descontroles em X p41 (matriz incompleta
definida nesta secdo) apontados pelas CCs kCO . € realizado através das CCs CO,=

apresentadas acima, utilizando a eq. (70), substituindo P por Ng (aqui, Np =5).
3.4  CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou uma metodologia de controle para monitoramento de
processos em bateladas que utiliza CCs baseadas no Kernel-Statis. O método consiste na

utiliza¢do das CCs kIS e kCO; para monitorar o desempenho de varidveis de processo a partir

de funcdes dl(xf ) das observagdes xf (descritas nas matrizes X,), definidas através do mapa
ndo linear ® polinomial. As observacdes ®(x’), neste contexto, representam o vetor x.

aumentado em um espaco F contendo os produtos de ordem d dos seus elementos. Entretanto,

conforme visto, os dados (I)(xf) estdo sendo analisados sem acessar diretamente o espaco F,

d
através da utilizagdo do kernel polinomial k(xf ,xff) = <<I)(xf ),(I)(xf/)> = <xf,xﬁ’»>

Finalmente, ressalta-se que a utilizacdo das CCs baseadas no Statis (CCs IS e COy) ja
estdo descritas na literatura. A proposta original € de Scepi (2002). Fogliatto & Niang (2008)
acrescentaram a proposta 0 monitoramento de processos em bateladas de tempo varidvel e o

monitoramento on-line. Diante disso, a contribui¢do apresentada nesta secao estd relacionada
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a inclusdo de kernels (kernel polinomial, proposto aqui) para andlise ndo linear, e ao

desenvolvimento de procedimentos para diagnostico ndo linear através das CCs CO,.
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4 ESTUDO DE CASO SIMULADO

Este capitulo apresenta uma aplicacdo da metodologia Kernel-Statis em um processo
por bateladas, simulado a partir de um sistema niao linear de equacdes com duas varidveis. A
secdo 4.1 descreve o sistema e suas peculiaridades, e apresenta a configuracdao de parametros
utilizada para gerar as bateladas de referéncia. A secdo 4.2 apresenta a andlise da inter-
estrutura dos dados, comparando o desempenho das CCs kIS e IS em relacdo a probabilidade
de alarme falso; a primeira utiliza kernels e a segunda utiliza a abordagem tradicional.
Analogamente, a secdo 4.3 apresenta a andlise de intra-estrutura dos dados, comparando o
desempenho das CCs kCO, e CO; no monitoramento on-line de bateladas contendo

descontroles impostos no sistema. A se¢ao 4.4 apresenta algumas consideragdes finais.
4.1 SISTEMA E BATELADAS DE REFERENCIA

Considere um processo industrial em bateladas ficticio, cujo desempenho pode ser
avaliado através de duas varidveis correlacionadas X; e X,. Suponha que as leis fisicas que

regem esse processo sao descritas pelo seguinte sistema de equagdes diferenciais:

(73)

{Xl =a(x1 —Cl)—b(x2 _C2)
Xy =b(x;—cy) ta(xy—cy)+nl(x;—cy) (xy—c3) ’

onde a, b e nl sdo constantes reais e os pontos sobre as varidveis denotam derivadas temporais
de X;eX,. Note que o sistema da eq. (73) é uma perturbacdo nio linear do sistema linear

abaixo,

{xl =a(x; —¢;)—b(x; —¢y) (74)

)'CZ =b(x1 _Cl) +Cl(X2 —Cz).

O sistema na eq. (74) tem o ponto (cj,c;) como ponto de equilibrio. Os dois

autovalores associados sdo numeros complexos; i.e., A4, =axib. Assim, tem-se um

comportamento oscilatério em torno do ponto de equilibrio (cj,c;), que € estavel se a <0 e

instavel se a > 0. O coeficiente n/ define o grau de perturbacdo na ndo linearidade.
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Para transformar a eq. (74) numa forma iterativa, adotou-se o esquema de Euler

(PATEL, 1993), o que as transforma em:

{xlt+1 = xy, +la(xy, —c¢p) =b(xy — )AL 7s)

Xopp = Xo; (X, — 1) +(axy, —cy) +nl (x, —c1)(xy, —cp)]AL

Para as simulacOes das bateladas de referéncia, foram adotados os seguintes valores
para os coeficientes da eq. (75): a=-1, b=2, =10, ;=20 e diferentes valores para nl/ (que
serdo descritos mais adiante). Neste trabalho, At é suficientemente pequeno, tal que a eq. (75)
seja uma aproximacao do sistema continuo (73). Esta configuracdo gerou as duas varidveis de
processo com trajetorias similares as trajetérias de varidveis observadas em processos

industriais.

x1

B et Dt

Figura 12 - Trajetdrias das duas varidveis de processo amostradas em 100 bateladas de referéncia
Fonte — elaborada pelo autor

As trajetdrias das duas varidveis envolvidas foram amostradas em 7=20 instantes,
igualmente espacados, em bateladas distintas a partir do sistema descrito na eq. (75).
Pequenas variacoes foram impostas nas condicdes iniciais, de batelada para batelada,

obtendo-se assim bateladas representativas do processo sob controle estatistico. A Figura 12
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apresenta as séries temporais trazendo as trajetdrias das duas varidveis de processo em 100

bateladas simuladas (B=100), para nl/=0.

4.2 ANALISE DA INTER-ESTRUTURA VIA CCs KIS E IS

Inicialmente, para mostrar que o Kernel-Statis oferece uma melhor caracterizacdo da
estrutura ndo linear de dados obtida do sistema em relacdo ao Statis tradicional, realizou-se a
andlise da inter-estrutura nos dados gerados. Sabe-se que a CC IS (derivada da andlise da
inter-estrutura tradicional) descreve resumidamente o quadrado da estrutura de correlagiao (no
contexto estritamente linear) entre as varidveis de diferentes pares de bateladas. A correlagcdo
ndo linear presente nos dados € representada resumidamente nas CCs kIS, construidas com a
utilizacdo do kernel polinomial de segunda ordem. Nesse contexto, conforme ja visto, as CCs
kIS trazem uma caracterizacdo resumida do quadrado da correlagdo ndo linear (quadratica)

entre as varidveis de diferentes bateladas, par a par.

Os dados gerados por simulacdo foram analisados utilizando a abordagem tradicional
(descrita na secdo 2.3.2) e a abordagem que utiliza o kernel polinomial (descrita na secdo 3.1)
para andlise dos dados gerados. Simularam-se 100 bateladas para cada valor de n/ (mantendo
os valores definidos acima para os demais parametros). A seguir, para cada valor de n/, foram

construidas as CCs kIS utilizando a eq. (56) descrita na secdo 3.3.1 (isto €, utilizando o kernel
polinomial de segunda ordem, a partir de matrizes “W,) com probabilidade nominal de

alarme falso a=0,01. No passo seguinte, as mesmas bateladas foram consideradas sob

monitoramento e projetadas nas respectivas CCs kIS [eq. (61)]

O mesmo procedimento foi repetido para a andlise Statis tradicional. Analogamente,
para cada nl, a partir das 100 bateladas de referéncia, a CC IS foi obtida através da eq. (56),
utilizando o produto interno usual (isto €, o kernel identidade, a partir de matrizes W,).
Posteriormente, para cada nl, as bateladas foram projetadas nas respectivas CCs IS [eq. (61)

utilizando o kernel identidade]. A Tabela 2 apresenta o quadro comparativo do desempenho

das duas abordagens.
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CCs kIS CGCs IS
NI
Bateladas mal | Funcao Perda | Bateladas mal | Funcao Perda
classificadas (FPinter) classificadas (FPinter)
0 2/100 0,002 3/100 0,0025
1 3/100 0,0024 5/100 0,0030
2 4/100 0,0027 8/100 0,0053
3 3/100 0,0030 9/100 0,0067

Tabela 2 - Quadro comparativo do desempenho das CCs kIS e IS para 0=0,01
Fonte - elaborada pelo autor

Sabe-se que o valor de nl representa o peso que ¢ dado ao termo nao linear quadratico
do sistema (75). Através da Tab. 2, nota-se que para n/=0, isto é, sistema estritamente linear, a
frequéncia relativa de bateladas conformes mal classificadas ndo difere muito do valor
nominal (0=0,01), tanto nas CCs kIS (2/100) quanto nas CCs IS (3/100). Em contrapartida,
para n/#0 pode-se observar um aumento estimado na freqiiéncia relativa de alarme falso nas
CCs IS, enquanto que nas CCs kIS o valor se mantém no mesmo patamar. Isto evidéncia a
caracterizacdo mais completa dos dados através da inclusido do kernel polinomial de segunda

ordem na analise Statis tradicional.

Mais especificamente, a inclusdo dos batimentos (produtos) de ordem 2 das varidveis
X, e X, capturam, em algum grau, as ndo-linearidades geradas pelo termo de batimento

nlx;;x,, , contido no sistema. Adicionalmente, a medida que o termo de batimento se faz mais

presente (isto €, a medida que nl cresce), o ganho de precisao da CC kIS em relacdo a CC IS

se torna mais destacado, conforme descrito pela Funcdo Perda [eq. (57)].

43 ANALISE DA INTRA-ESTRUTURA VIA CCs KCO, E CO,

Nesta etapa, utilizou-se as CCs kCO;«e CO.«, derivadas da andlise da intra-

estrutura, para comparar, respectivamente, o desempenho do Kernel-Statis e do Statis
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tradicional na deteccdo de descontroles simulados através do sistema proposto na eq. (75).

Sabe-se que através das CCs CO, obtém-se uma caracteriza¢do resumida do comportamento
temporal do conjunto das varidveis. As CCs kCO,. (utilizando novamente o kernel

polinomial de segunda ordem) descrevem resumidamente o comportamento temporal, no

contexto ndo linear (quadratico) do conjunto das varidveis.

Utilizou-se entdo a abordagem tradicional (descrita na se¢do 2.3.3) e via kernel
polinomial (descrita na secdo 3.2) para andlise dos dados gerados. Novamente, 100 bateladas
de referéncia foram geradas, utilizando a mesma configuracdo de pardmetros descrita na secao

4.1, com o termo nao linear n/=0. A partir dai, foram construidas as CCs kCO,. [utilizando a
eq. (62), descrita na se¢do 3.3.2] com 0=0,01. Analogamente, as CCs CO,: também foram

obtidas através da eq. (62) com produto interno usual (kernel identidade).

Em seguida, 10 bateladas foram simuladas com perturbacdes impostas na nado
linearidade a partir do instante 10 até o instante 14. Durante esses instantes, o valor de n/=0

foi substituido por n/=3. As bateladas foram projetadas de maneira on-line nas CCs kCO e
CO,« através da eq. (67) com kernel polinomial (isto €, utilizando matrizes kWh) e com
kernel identidade (isto €, utilizando matrizes W, ), respectivamente. A Figura 13 apresenta o

monitoramento simultaneo das 10 bateladas via CCs CO,« e kCO,«, respectivamente.
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Figura 13 - (a) CCs CO« e (b) CCs kCO

Fonte - elaborada pelo autor



92

As CCs COy: [Fig. 13 (a)] e kCOp [Fig. 13 (b)] apresentam a projecao das

bateladas novas em ordem cronoldgica, ao longo das linhas, representadas por pontos em
vermelho e lilds, respectivamente. Observa-se que, em ambas as abordagens, o descontrole é
acusado corretamente a partir do instante 10. Entretanto, observa-se a pouca precisdo nas CCs
CO,« para detectar que o processo retornou ao estado sob controle no instante 15, visto que as
bateladas aparecem em sua maioria fora da regido de controle apds esse instante.
Diferentemente, as CCs kCO,. identificam que o processo estd sob controle a partir do
instante 15 em todas as bateladas verificadas (quando, de fato, cessaram as perturbagdes),
exceto no ultimo instante quando também gerou alguns alarmes falsos (isto é, bateladas mal
classificadas). Estes resultados evidenciam novamente um ganho na caracterizagdo do sistema
com a utiliza¢do do kernel polinomial quando o termo nlx;,x,, se faz presente em algum grau
(neste caso, com nl/=3). A Funcdo Perda associada [eq. (63)] ratifica os resultados obtidos,

pois FPiyrra=0,0024 para as CCs kCO .« e FPyrra=0,0059 para as CCs CO,.

44 CONSIDERACOES FINAIS

Através do estudo de caso apresentado acima, verificou-se o ganho de precisdo das
CCs derivadas do Kernel-Statis em relagdo as CCs obtidas através do Statis, diante do sistema
ndo linear apresentado. Observou-se com mais destaque nas CCs kIS, derivadas da andlise da
inter-estrutura, um ganho sobre as CCs IS na representagcdo das ndo-linearidades impostas nas
bateladas geradas pelo sistema. Isto se deve ao fato de que esta andlise € realizada na matriz
SA [eq. (45)] que representa diretamente a correlacdo entre as varidveis no agregado do

tempo. Dessa forma, o kernel polinomial de segunda ordem utilizado na andlise da matriz

“SA [eq. (54)] captura de fato uma estrutura de correlacio ndo linear (quadritica) entre X, e
X, através do mapa @, onde (I)(Xf) = ([Xf]l,[xf]z,[Xf]lz,[xf]%,[xf]l[xf]z) traz os termos

de segunda ordem dos vetores das observagdes Xf deXieX;.

Através das CCs kCO,:, derivadas da andlise da intra-estrutura, também foi
observado um ganho em relacdo as CCs CO,: na deteccdo de descontroles ndo lineares.

Entretanto, este ganho foi menos pronunciado pelo fato de que esta andlise prioriza uma

estrutura de correlagdo temporal (isto €, entre os instantes) do conjunto das varidveis (matrizes
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W, =X, X)). Esta estrutura é de certa forma (porém, nio diretamente) capturada pelos termos

[Xf ]f,[xf ]%,[xf]l[xf 1,, que representam produtos entre as varidveis, mas ndo entre instantes
de tempo. Visto que as CCs kCO,. tém importante papel no monitoramento, pois oferecem

uma representacao on-line, a cada instante, do conjunto das varidveis, sugere-se aqui seu uso
em conjunto com a procedimento de diagndstico apresentado na secdo 3.3.4 para maior

acurdcia na andlise de estruturas de correlacdo temporais ndo lineares nos dados.

O procedimento apresentado permite a construgdo de cartas CO,« a partir de matrizes

V, =X X, [eq. (72)], representando diretamente o produto entre varidveis até o instante mais

atual 7. A estrutura de correlacdo ndo linear € novamente capturada pelos termos de segunda
b12 1oh12 1 b1 [P - (1 ~

ordem [x; I{,[X;]15,[X; ];[X; ], adicionados na andlise. Apesar de ndo oferecer uma

representacdo em cada instante como nas CCs kCO, as CCs CO,+ permitem uma

representacdo de cada varidvel (isto €, de X;, X, e das varidveis de andlise compostas pelos
termos de segunda ordem de X; e X, conforme descrito na se¢do 3.3.4) até o instante mais
atual. A utiliza¢do conjunta das CCs kCO,. e CO,+ deve, assim, melhorar a representacdo de
correlagdes nao-linearidades temporais incluidas nos dados. A validacdao da abordagem de
diagndstico proposta ndo esta apresentada neste trabalho e deve ser realizada em trabalhos

subseqiientes.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou CCs de controle baseadas no Kernel-Statis para
monitoramento de processos em bateladas com varidveis apresentando correlagdes nao

lineares (do tipo quadréticas).

O primeiro objetivo deste trabalho foi apresentar o desenvolvimeto das CCs ndo
lineares baseadas no Kernel-Statis. Para tanto, inicialmente, foi descrito o método Statis usual
em estruturas de dados oriundas de processos em bateladas. O Statis avalia, no contexto

linear, a similaridade entre matrizes bidimencionais X,, utilizando produtos internos

a - b . .
candnicos entre vetores de observagdes x,, descritos em matrizes W, =X, X}, onde
X, contém dados disponiveis de uma batelada completa. Através da andlise da inter-

estrutura, captura-se resumidamente a estrutura de correlacdo linear entre as P varidveis, em
todos os instantes, nas diferentes bateladas, par a par; através da andlise da intra-estrutura,

captura-se a estrutura de correlacdo linear temporal em 7 instantes de tempo das varidveis.

Em seguida, foi proposta a abordagem para o Statis no contexto ndo linear através da
utilizacdo de kernels, descritos preliminarmente no trabalho. Através dos kernels, definiram-
se funcdes ndo lineares de segunda ordem dos dados a partir de um mapa polinomial ndo

linear de segunda ordem D. Dessa forma, utilizaram-se funcgdes

CI)(xf) = ([xf]1,[xf]2,[xf]lz,[xf]%,[xf]l[xf]z) das observacoes xf e, através da teoria de
kernels, trabalhou-se com produtos internos modificados dos dados originais Xf sem a

utilizagdo direta dos vetores (I)(Xf ).

Finalmente, cumpriu-se o primeiro objetivo construindo-se uma versdo nao linear do
Statis, denominada Kernel-Statis. Foram redefinidas as estatisticas utilizadas na analise da
inter-estrutura € da intra-estrutura para caracterizar correlacdes nao lineares quadréticas dos
dados. Foram apresentadas as CCs nao lineares derivadas do Kernel-Statis, denominadas CCs

kIS e kCO,.

O objetivo seguinte deste trabalho era comparar o desempenho das CCs baseadas no
Statis e no Kernel-Statis. A partir de um processo com dados simulados de um sistema nao

linear de duas varidveis, validou-se o Kernel-Statis e verificou-se o ganho de acuricia de tal
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procedimento em relacdo ao Statis usual no monitoramento de bateladas futuras. Verificou-se
que as CCs kIS e kCO, ofereceram uma caracterizagdo do processo superior as CCs IS e CO;
(derivadas do Statis usual), na medida em que as ndo-linearidades quadraticas apareceram de

forma mais pronunciada no sistema proposto.

Finalmente, como terceiro objetivo do trabalho, um procedimento para diagndstico
de descontroles apontados pelas CCs kCO, foi proposto. Este procedimento baseia-se na

utilizagdo de CCs CO, derivadas da andlise da infra-estrutura em matrizes V, =X)X,. A

validacdo dessa abordagem nao foi contemplada neste trabalho.

5.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou CCs de controle baseadas no Kernel-Statis para
monitoramento nao linear de processos em bateladas. A partir da abordagem proposta, surgem

algumas questdes pertinentes que devem ser investigadas em trabalhos subseqiientes:

a) O procedimento foi validado a partir de um processo simulado com ndo- linearidades do
tipo quadraticas presentes. Dessa forma, utilizou-se um kernel polinomial de segunda
ordem para verificar o ganho de acuricia das CCs do método proposto sobre o método
original. Em vdrias situacdes, ndo se conhece a priori o tipo e o grau da ndo linearidade
dos dados do processo. Torna-se interessante a investigacdo de técnicas de pré-
processamento dos dados que permitam estimar o tipo de ndo linearidade existente nos

dados. A partir disso, define-se o kernel conveniente.

b) As CCs apresentadas baseadas no Kernel-Statis permitem o monitoramento de
processos em bateladas de tempo fixo. Tais CCs devem ser adaptadas diante de

processos em bateladas de duragdo varidvel.

c) Este trabalho propds uma procedimento para diagnostico de descontroles apontados
pelas CCs kCO; através das CCs CO,,. Entretanto, a validagdo dessa abordagem ndo foi
contemplada neste texto, sendo assim pertinente que esta etapa seja cumprida em

trabalhos futuros.
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