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RESUMO

A crescente automatizacao dos processos industriais estimula a busca por sistemas estaveis e
confidveis. No entanto, a ocorréncia de falhas em dispositivos industriais € uma realidade, que
pode causar danos significativos a seguranca, meio ambiente e desempenho do sistema. Este
trabalho propoe a aplicacdo da Rede Neural Multilayer Perceptron como método de detec¢ao
e diagnostico de falhas em um sistema de reator de tanque com agitacao continua (CSTR,
do inglés Continuous Stirred Tank Reactor), um sistema com ampla utilizacdo na industria.
O objetivo € desenvolver um sistema de estimac¢do de falhas para atuar como um médulo de
detec¢do e isolamento de falhas (FDI, do inglés Fault and Isolation Diagnosis), capaz de fornecer
informagdes a um sistema de Controle Tolerante a Falhas (FTC, do inglés Fault Tolerant Control).
Esse sistema visa manter o funcionamento do CSTR de forma segura e com boas métricas de
desempenho, mesmo em condicdes de falha. A pesquisa contribui para a evolucao de métodos de
detec¢do e diagndstico de falhas em sistemas dindmicos controlados e destaca o papel essencial
da Inteligéncia Artificial na garantia de operacdes confidveis e seguras no controle de processos

industriais.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Redes Neurais; Multilayer Perceptron; Controlador

Tolerante a Falhas.



ABSTRACT

The increasing automation of industrial processes stimulates the search for stable and reliable
systems. reliable systems. However, the occurrence of failures in industrial devices is a reality,
which can cause significant damage to safety, the environment and system performance. This
proposes the application of the Multilayer Perceptron Neural Network as a method for detecting
and diagnosing faults in a in a Continuous Stirred Tank Reactor (CSTR) system, a system that
is widely used in industry. The aim is to develop a fault estimation system to act as a Fault
Detection and Isolation Diagnosis (FDI) module, capable of providing information to a Fault
Tolerant Control (FTC) system. This system aims to keep the CSTR operating safely and with
good performance metrics, even under fault conditions. A research contributes to the evolution
of methods for detecting and diagnosing faults in controlled dynamic controlled systems and
highlights the essential role of Artificial Intelligence in guaranteeing reliable and safe operations

in industrial process control.

Keywords: Artificial Intelligence; Fault Detection; Neural Network; Multilayer Perceptron; Fault

Tolerant Control.
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1 INTRODUCAO

A automatizagdo dos processos industriais tem crescido nas dltimas décadas, havendo
assim um aumento da complexidade e automacao dos dispositivos utilizados, sendo necessario
que cada vez mais esses sistemas apresentem estabilidade e confiabilidade (MARTINS et al.,
2022).

No entanto, grande parte dos sistemas utilizados nos processos industriais estao susce-
tiveis a falhas, seja devido a erros no modelo, mau funcionamento de sensores e atuadores, ou
pertubacdes externas (STEFFEN, 2005). Essas falhas sdo comportamentos ndo esperados ou des-
vios que podem acontecer em um sistema (MONTESUMA et al., 2022a). Esses desvios quando
nao sao identificados e tratados da forma correta podem evoluir para uma quebra, ocasionando
possiveis danos, como instabilidade no sistema, riscos a seguranca, impactos ambientais, entre

outros.

Devido aos impactos negativos que as falhas podem gerar em processos industriais,
nos ultimos anos tem sido notado um crescimento de pesquisas relacionadas as técnicas de
detec¢do e diagndstico de falhas e as formas de correcdo dessas falhas. Uma das alternativas
para esse problema € a utilizacdo de controladores tolerantes a falhas (FTC, do inglés Fault
Tolerant Control), que garantem que mesmo na presenca de falhas, o sistema permanecerd estdvel,
prevenindo assim que danos mais severos ocorram (QUADROS; LEITE; PALHARES, 2022).

Em técnicas mais avancadas, o controlador tolerante a falhas implementado precisa
receber informacdes sobre as falhas do sistema para que sejam capazes de modificar o laco de
controle, sendo essa informacdo fornecida pelo sistema de deteccdo e isolamento de falhas (FDI,
do inglés Fault Detection and Isolation) (QUADROS et al., 2020). Dessa forma, um médulo FDI
deve ser adicionado ao sistema de malha fechada, sendo o responsével por garantir o fornecimento

de dados precisos sobre as falhas ao controlador projetado.

O moédulo FDI € um bloco que funciona de forma independente do controlador, visto que
0 mesmo nao necessita de informagdes do controlador para estimar as falhas. Portanto, a técnica
escolhida para detectar e diagnosticar as falhas deve ser escolhida de acordo com a natureza do
problema e os objetivos a serem alcancados, pois cada técnica se adapta melhor a um tipo de

sistema e suas caracteristicas de falha.

A Inteligéncia Artificial (IA), existente desde 1956 e definida logo apés a segunda guerra
mundial, € o campo que tenta entender, compreender e construir entidades inteligentes, e sua
defini¢do ao longo dos anos se moldou a diversas vertentes de estudos (RUSSEL; NORVIG,
2013). Atualmente é um dos campos mais estudados dentro da ci€éncia e engenharia, e apesar de

seu conceito existir desde 1956 ainda € uma drea que estd em constante expansao.

Como citado acima, processos industriais como um todo vém se modernizando ao longo
do tempo e para este projeto, o sistema escolhido foi um reator continuo de tanque agitado (CSTR,

doinglés Continuous Stirred Tank Reactor). O CSTR € um sistema dindmico amplamente utilizado
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no contexto industrial, mais especificamente em industrias quimicas e processos nucleares, além
de ter uma grande aplicacdo em materiais diddticos de controle, sendo utilizado por exemplo, em
Ogata (2010), referéncia bibliografica amplamente utilizada em disciplinas da drea de Controle

de Sistemas Dinimicos.

Sendo assim, este trabalho propoe a aplicacdao de uma inteligéncia artificial como o
método de classificar e diagnosticar as falhas existentes no CSTR, atuando dessa forma como o
modulo FDI do sistema. Portanto, o algoritmo de IA serd responsavel por classificar, diagnosticar
e comunicar as informacdes de falha para o controlador, permitindo assim que o mesmo seja
capaz de realizar as mudancas necessdrias no loop de controle, de forma a manter o sistema

estavel e com bom desempenho.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

O objetivo deste trabalho é desenvolver um sistema de estimacao de falhas para o reator
de tanque continuamente agitado (CSTR) por meio da implementacdo de redes neurais, para
detectar e diagnosticar as falhas do mesmo e fornecer informagdes precisas para um controlador

tolerante a falhas, atuando dessa forma como um bloco FDI.

1.1.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

¢ Analisar a dindmica do sistema CSTR e como as varidveis atuam no mesmo, fazendo assim

um levantamento de como podem ser relacionadas as quais falhas.

» Simular o sistema para obter seus dados de funcionamento dentro de um tempo de amostra
determinado, considerando simula¢des em condi¢des normais de trabalho e em condi¢des
de falha.

* Projetar, treinar e testar a rede neural e realizar a andlise de acurdcia da mesma.

* Analisar o desempenho e os resultados obtidos pelo algoritmo implementado, avaliando os
pros e contras de sua aplicacdo para o contexto de deteccio e diagnodstico de falhas para o
sistema CSTR.

1.2 Justificativa

Com o surgimento da industria 4.0, diversos fendmenos aconteceram dentro do contexto
industrial, como a modernizagdo e automacao de linhas de producao, a aplicagdo de sistemas

de controle cada vez mais robustos, bem como o armazenamento em grande escala de dados de
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madquinas. Estima-se, por exemplo, que os dados armazenados entre 2015 e 2018 tenham sido o
dobro dos armazenados entre 1995 e 2015 (GONCALVES, 2022).

Devido a esse aumento no armazenamento de histéricos de funcionamento das linhas
de producao, iniciou-se um processo de aproveitamento desses historicos para aumentar o en-
tendimento de diversos dispositivos, assim como enfatizou as pesquisas de técnicas de Machine
Learning e Inteligéncia Artificial JUNIOR, 2022). Isso porque essas técnicas consistem basica-
mente em treinar algoritmos para reconhecerem os padrdes de funcionamento de maquinas e
assim serem capazes de prever acontecimento futuros, e também classificar e diagnosticar desvios
nesse funcionamento (RUSSEL; NORVIG, 2013).

Como citado anteriormente, os sistemas no geral estdo suscetiveis a falhas durante sua
operacdo. No entanto, os reatores por se tratarem de sistemas quimicos, podem causar verdadeiras
catdstrofes, como por exemplo o desastre de Chernobyl, ocorrido nos dias 25 e 26 de abril de
1986, em que um reator nuclear teve uma sucessao de falhas durante um teste de seguranca, que
o levou ao um mau funcionamento e eventualmente a uma catastrofe que liberou cerca de 200
toneladas de material radioativo na atmosfera, tornando a cidade em que o mesmo era localizado
inabitavel até os dias atuais (DROZDOVITCH, 2021).

Sendo assim, os sistemas de previsdo de falhas possuem uma grande relevancia no
ambiente industrial, pois além de serem capazes de aumentar a eficiéncia de sistemas, evitar
mau funcionamento das miquinas, também t€m um papel importante na garantia de seguranca
do sistema. E por conta da evoluc¢dao na forma de adquirir e armazenar dados ocasionados pela

industria 4.0, a inteligéncia artificial se tornou um campo com uma ampla gama de possibilidades.

Além disso, a engenharia de controle e automacao ocupa um papel importante no cendrio
de previsoes de falhas em sistemas dindmicos, visto que integra conhecimentos como automagao,
controle de sistemas dinamicos, programacao, circuitos elétricos, conceitos de fisica ligados
a fluidos e trocas de calor e a inteligéncia artificial. Sendo assim, o engenheiro de controle e
automacao possui diversos conhecimentos relevantes para atuar de forma a minimizar e prevenir
falhas em diversos sistemas, sendo assim capaz de garantir a confiabilidade dos sistemas presentes

em diversas industrias.

1.3 Organizacao do Texto

Este trabalho estd organizado da seguinte forma:

(a) Introducdo, em que o tema e a aplicacdo sdo brevemente explicados.

(b) Revisao Bibliogréfica, capitulo em que trabalhos similares envolvendo inteligéncia artificial

sao citados e exemplificados.
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(¢) Fundamentagao Tedrica, neste capitulo sdo apresentados os conhecimentos necessarios

para um bom entendimento do decorrer do trabalho.

(d) Metodologia, em que sdo apresentados os métodos que serdo utilizados para desenvolver o
trabalho.

(e) Resultado, onde serdao apresentados os resultados obtidos durante o desenvolvimento do
trabalho.

(f) Conclusao, serdo apresentadas as conclusdes referentes a metodologia desenvolvida e os

resultados obtidos.

(g) Referéncias, em que estd contido todos os artigos e livros que baseiam este trabalho.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A inteligéncia artificial ¢ um campo que vem sendo amplamente estudado desde os meados
do século XXI, por pesquisadores de diversas dreas, como matemadtica, robética, neurociéncia e
engenharia computacional (GONTLO et al., 2020). Por conta da complexidade dos processos
quimicos, a aplicacdo de técnicas de inteligéncia artificial para reduzir custos e aumentar a

seguranca de plantas quimicas tem sido uma drea de estudo muito ativa (KANG, 2020).

Dentre trabalhos que tem o objetivo de detectar e diagnosticar falhas, diversos utilizam a
rede neural como método, como GONCALVES (2022), Andrade (2021), Juvéncio et al. (2023),
Kang (2020) e Schnitman (1998), assim como trabalhos que fazem um comparativo entre diversas
aplicacoes como arvores de decisao (VIEIRA, 2021), l6gica Fuzzy (JIjNIOR, 2022), Redes
Neurais (JUNIOR, 2022), Miquinas de Vetores de Suporte (TELES; FREITAS; RODRIGUES,
2019), entre outros , assim como trabalhos que utilizam CVA (do inglés, Canonical Variate
Dissimilarity Analysis) (PILARIO; CAO, 2018).

No entanto, para esta revisao bibliogréfica serd dado enfoque em trés trabalhos que podem
ser relacionados ao sistema e objetivos que serdo utilizados no decorrer deste trabalho, conforme

apresentado a seguir.

Em Kang (2020), o autor faz um comparativo do desempenho de dois tipos de Redes
Neurais, RNNs (do inglés, Recursive Neural Networks) e ANNSs (do inglés, Artificial Neural
Networks), na deteccao de falhas em processos quimicos complexos. No trabalho foi avaliado
um total de 21 falhas e os métodos treinados com dois bancos de dados diferentes, um com 5
amostras e outro com 40. Como resultado, foi obtido que a RNN teve um indice de acerto de
84,9% se treinada com somente 5 amostras e 92,5% se treinada com os 40 amostras, jd a ANN
obteve 75,5% e 87,3%, respectivamente. Portanto, os resultados obtidos indicam que a rede do
tipo RNN teve uma quantidade maior de acertos quando comparada com a rede ANN, indicando
assim uma maior capacidade de identificar falhas ocorridas no sistema em que os métodos foram

aplicados.

Jdem Amin e Hasan (2019), foi aplicada a metodologia de 16gica Fuzzy como médulo FDI
para um controlador tolerante a falhas, em um motor de combustdo a gasolina. Como resultado
de suas simulag¢des, foi obtido um comportamento estdvel do motor, mantendo os indicadores
de desempenho todos dentro do especificado pelo problema, em que o sistema nio apresentou

nenhuma degradacdo mesmo durante a simulacdo de diversas falhas e disturbios.

Apesar de ser comum a utilizacdo ou de RNNs ou de l16gica Fuzzy, também existem
trabalhos que utilizam um método neural-Fuzzy, como em Chhipa et al. (2021), em que o autor
aplicou esse método para atuar como o FDI de um sistema. Nesse caso, o objetivo era manter
a estabilidade de um sistema de geradores movidos a turbinas edlicas, em que o mesmo se
mantém trabalhando em um ponto de maxima velocidade e eficiéncia. Como conclusdo de suas

simulagdes, o controlador obteve uma resposta rdpida para mudangas de velocidades e conseguiu
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manter o sistema estavel durante todo seu funcionamento.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, serd abordada a fundamentagdo tedrica necessdria para compreender o
contexto do trabalho e as técnicas utilizadas na aplicacdo de inteligéncia artificial para a previsao
de falhas em sistemas dinamicos, com foco no reator revestido do tipo CSTR e a classificacao de

falhas em problemas com miltiplos dominios.

3.1 Sistema CSTR

Sistema € a combinacgdo de varios componentes que trabalham de forma a atingir um
objetivo em comum, podendo ser eles componentes fisicos ou ndo. O sistema CSTR (do inglés,
Continuous Stirred-Tank Reactor) é um exemplo de sistema no qual ocorre uma reagdo exotérmica
de primeira ordem de A, para B, em que A e B sdo dois reagentes quimicos . O comportamento
desse sistema pode ser modelado considerando trés equagdes diferenciais ordindrias (ODEs) que

descrevem as varidveis C, T e T, (PILARIO; CAO, 2018), como descritas nas equacdes abaixo:

(¢=9(c-0)—akc™ 1y,
_0 o [ 3HKCY UA B
_ Qe _ UPA (1 _T.

\ Vc( vi—Te) — bpccpcv (T —T.)+vs.

Na Figura 1 € mostrado o diagrama do CSTR e suas variaveis.

As varidveis apresentadas na Figura 1 representam o conjunto de entradas e saidas do

sistema, conforme especificado na Tabela 1.

Tabela 1 — Variaveis de entrada e saida do CSTR.

Variavel | Descricao Unidade de Medida
Ci Concentragao de A mol/L

Ti Temperatura de entrada de A K

Qci Fluxo do liquido refrigerante L/min

Tci Temperatura de entrada do liquido refrigerante | K

C Concentragdo de B na saida mol/L

T Temperatura do tanque K

Tc Temperatura de saida de B K

Sendo assim, o CSTR € um sistema cuja inteligéncia artificial pode atuar na classificagcdo
de falhas relacionadas as suas 7 varidveis, identificando o tipo de falha a partir da combinacao

amostral das mesmas.
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Figura 1 — Reator Continuo de Tanque Continuamente Agitado.
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Fonte: Adaptado de Montesuma et al. (2022b).

3.2 Estudo do Sistema

Por ser de grande utilizacao na literatura, simulacdes do sistema CSTR estao disponiveis
em diversos foruns de ciéncia de dados na internet. Dessa forma, neste trabalho foi escolhido um
banco de dados e diagrama de simulag¢do utilizados em trés trabalhos: (PILARIO; CAO, 2018),
(MONTESUMA, 2021) e (MONTESUMA et al., 2022b). Os arquivos estao disponiveis em
Pilario (2023) e Kaggle (2024).

Na Figura 2 € apresentado o diagrama da simulacao do sistema CSTR.

Esta simulagdo estd subdivida em partes, em que cada uma delas € representada por uma
cor, como exemplificado na Tabela 2. A cada simulacio executada, sdo geradas 200 amostras
de dados, com um tempo de amostragem de 1 minuto. Ou seja, a cada simulacdo teremos um
total de 200 amostras de cada uma das varidveis monitoradas. A adi¢ao de falhas e disttirbios no
sistema € feita de forma manual ao selecionar as chaves, que podem ser de disttrbios ou seletoras
de falha, ou seja, a geracdo de dados de falha pode ser feita de acordo com a necessidade do

usuario.

Portanto, com base nas equacdes e simulacdo, pode-se concluir que as varidveis de saida
sioC,TeT,, enquanto que as varidveis de entrada sao G, T; , T;;; O.. Sendo assim, todos os
outros componentes das equagdes sdo constantes no funcionamento do sistema, sendo setadas
como configuragdes de funcionamento, que podem, ou nao, serem alteradas para geracao de

diferentes dominios de simulacdo, como veremos mais a frente. Com base nisso foi feito um
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Figura 2 — Simulacdo do Sistema CSTR e suas falhas.
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Tabela 2 — Identificagdo dos Componentes da Simulagdo.

Legenda Descricao Cor
Seletores de Falha Sdo componentes responsaveis por falhas no sistema

Modelo do Sistema Responsével pela representacdao do Reator

Integradores das ODEs | Sdo os integradores do sistema

Aditores de Ruido Sao as entradas que des ruidos do sistema Amarelo
Disttrbios Sao as entradas de disturbios no sistema Verde
Escopo Tempo de simulagdo i

levantamento relacionando as varidveis e seus tipos, mostrado na Tabela 3.
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Tabela 3 — Varidveis do Sistema CSTR.
| Pardmetros | Descrigdo | SI | Tipo
Q Fluxo de Entrada L/min Parametros
A% Volume do Tanque L
Ve Volume do Tanque de Refrigeracao L
o. Hr Temperatura da Reacdo cal/mol
UA Coeficiente de Transferéncia de Calor K.cal/mol
K 0 Fator pré exponencial de K min~!
E/R Energia de Ativacdo sobre Constante de Gés K
P> Pe Densidade dos fluidos g/L
Cp, Cpc Capacidade calorifica dos fluidos K.cal/g
N Ordem da Reacao -
Ci Concentragao de Entrada mol/L Entradas
Ti Temperatura de Entrada K
Tci Temperatura de Entrada do Liquido de Arrefecimento K
Qc Fluxo/Caudal do Liquido de Arrefecimento L/min
C Concentragdo de Saida mol/L Saidas
T Temperatura de Saida K
Tc Temperatura de Saida do Liquido de Arrefecimento K

3.3 Rede Neural MLP Classifier

Ainda no contexto da industria 4.0, uma das caracteristicas apresentadas nesse processo foi
o inicio do armazenamento dos dados de funcionamento das maquinas. Sendo assim, a automagao
dos processos industriais trouxe também essa caracteristica de armazenar as informagdes do
comportamento dos dispositivos industriais de um determinado tempo (JUNIOR, 2022). Esse
movimento se aliou ao crescimento de estudos no ambito da inteligéncia artificial, pois os métodos
existentes hoje em dia, em sua maioria, requerem o treinamento do algoritmo a partir do histdrico

de funcionamento do sistema que desejamos monitorar (GONCALVES, 2022).

Nesses estudos, temos o avanco de diversas técnicas conhecidas de algoritmos como
inteligéncia artificial, mdquinas de vetores de suporte, Naive Bayes, arvores de decisdo e florestas
aleatdrias e as chamadas redes neurais artificiais. No entanto, para o objetivo deste trabalho, neste
topico, serd explorada a técnica das Redes Neurais Artificiais (RNAs), que tem sido amplamente
aplicada na detecc¢do e diagndstico de falhas em sistemas dindmicos complexos, como o reator
revestido do tipo CSTR. A rede neural t€m o potencial de melhorar significativamente a capacidade
de identificar falhas em tempo real e auxiliar no processo de tomada de decisdes (ANDRADE,
2021).

As RNAs sdo algoritmos inspirados no funcionamento do cérebro humano, se utilizando
do conhecimento acerca da transmissao de informacao nos neurdnios, onde os dendritos recebem
a informacgao, o corpo celular executa um célculo e transfere essa informacao através de impulsos

nervosos pelo axonio Juvéncio et al. (2023).
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Figura 3 — Neuronio.
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Fonte: Adaptado de GONCALVES (2022)

Baseando-se nesse funcionamento, a rede neural artificial € a combinacao de diversos
neuronios recebendo, calculando e transmitindo informagdes, assim como em uma rede neural
natural. Portanto, dentro da estrutura das redes neurais também estio presentes os neurdnios € os
axonios, que podem compor diversas camadas, de acordo com a necessidade do problema, como

simplificado na Figura 4.

Figura 4 — Rede Neural de uma Camada.

Fonte: Adaptado de Juvéncio et al. (2023)

Por conta dessa formacao de rede, com diversas camadas de redistribuicao de informacao,

as RNAs tem a capacidade de aprender relagdes complexas de entradas e saidas a partir do
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treinamento com dados histéricos de um determinado processo, podendo ser aplicadas na detec-
¢ao e diagnostico de falhas, capturando padrdes sutis nos dados que indicam comportamentos
andmalos (JUVENCIO et al., 2023).

Dentro do contexto das redes neurais artificiais, existem 3 principais estruturas utilizadas

em diversas bibliografias, a seguir serd exemplificado suas caracteristicas e funcionamento.

1. Perceptrons de multiplas camadas (MLPs, do inglés Multilayer Perceptron Neural Network):
As redes neurais multicamadas perceptron sao redes que possuem diversas camadas ocultas,
e podem ter diversos neurdnios na camada de saida. Comumente € utilizada a atualizac¢io
do tipo backpropagation, em que a direcao de atualizacdo dos pesos ocorre no sentido da
camada de saida para a camada de entrada, (PARK; LEK, 2016).

2. Redes Neurais Convolucionais (CNNs, do inglés Convolutional Neural Networks): As redes
neurais convolucionais sao geralmente utilizadas na resolucdo de problemas envolvendo
processamento e classificacdo de imagens, como sistemas de visdo computacional e sistemas
de reconhecimento facial, (FERREIRA, 2020).

3. Redes Neurais Recorrentes (RNNs, do inglés Recurrent Neural Networks): As redes neurais
recorrentes sdo redes que utilizam dados sequenciais, por exemplo, uma série temporal.
Portanto, esse tipo de rede € mais comumente utilizado para solucionar problemas tem-
porais, que necessitam que o sistema tenha uma memoria temporal sobre o problema. A
RNN se diferencia das demais exatamente por ter memoria, onde em sua estrutura sao
recebidos dados passados para influenciar na tomada de decisdo presente, enquanto as

demais assumem que os dados de passado e presente sdo independentes, (BENINI, 2008).
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4 METODOLOGIA

No Capitulo 3 foi apresentado o sistema CSTR e o diagrama de simulag¢do utilizado pelo
autor Montesuma et al. (2022b) para geracdo do banco de dados utilizado neste trabalho, e as
varidveis do sistema. Neste capitulo serdo apresentados os métodos utilizados em cada etapa do

trabalho. Assim, o capitulo serd divido em:

¢ Analise e Entendimento do Sistema
e Pré-Processamento
¢ Treinamento da Rede

* Avaliacio de desempenho

4.1 Analise e Entendimento do Banco de Dados do Sistema CSTR

O banco de dados consiste em 7 varidveis observadas em 2860 simulacdes, onde as 200
amostras de cada varidvel sdo dispostas de forma subsequente, produzindo dessa forma um banco
de dados de 2860 linhas e 1404 colunas, e ao final sdo inseridas em cada simulac¢io informacdes

de classe de falha, dominio, ruido e ordem da reacgao.

Neste estudo de caso sdo abordados trés tipos de falhas: falhas de processo, falhas em
sensores e falhas de distirbios, sendo possivel diferencid-las no diagrama de simula¢do utilizando
as informacodes contidas na Tabela 2. Além disso, sdo ao todo 13 classes, em que a classe 0 € o
funcionamento nominal do sistema, e o restante das 12 classes sdo classes de falha. A Tabela 4.1

apresenta cada classe de falha de cada um dos 3 tipos de falha, seu modelo e sua descricao.

| Classe | Tipo de Falha | Modelo | Delta | Descrigdo

1 Processo a=ap exp(-0t) 0.004 Falha na Catdlise

2 b =by exp(-6t) 0.005 Queda na Transferéncia de Calor
3 Ci= Ci+dt 0.005 Distirbios na Leitura do sensor 1
4 Ti= Ti+ t 0.1 Distirbios na Leitura do sensor 2
5 Tci= Tci+ 8t 0.1 Distirbios na Leitura do sensor 3
6 Sensores Qc= Qc+ 8t -0.2  Distirbios na Leitura do sensor 7
7 C=C+ 8t 0.005 Distarbios na Leitura do sensor 4
8 T=T+ ot 0.1 Disturbios na Leitura do sensor 5
9 Te=Te+ 8t 0.1 Distdrbios na Leitura do sensor 6
10 ACi+N(0,8) 0.005 Distirbios em Ci

11 Distirbios ATi+N(@0,0) 5 Distdrbios em Ti

12 ATci+N(0,0) 5 Disttrbios em Tci

A simulagdo realizada pelo autor Montesuma et al. (2022b) considera a inserc¢do de falha
nas classes 1 a 9 a partir da amostra 0, enquanto para as classes 10 a 12 a insercdo de falha

acontece a cada 60 amostras de simulacdo. Portanto para as simula¢des de falha de classes 1 a9 as
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200 amostras das varidveis presentes no sistema serdo consideradas amostras de falha, enquanto
para as falhas de classes 10 a 12 somente as amostras 60, 120 e 180 serdo consideradas de falha.
Essa diferenca de insercao de falhas para as classes de falha de disturbio no sistema faz com que
a quantidade de amostras de falhas das classes 10 a 12 seja consideravelmente menor que todas
as demais classes, por conta disso neste trabalho as classes 10 a 12 serdo desconsideradas como
falhas, assim como em (PILARIO; CAO, 2018).

Além das 19 classes de falha consideradas, neste estudo de caso estdo presentes ao todo 6
dominios de simulacdo. Cada dominio consiste em uma combina¢do de parametros configurados
no sistema, que por estarem presentes nas equagdes diferenciais ordindrias que regem o sistema,

apresentadas no Capitulo 3, alteram o funcionamento do mesmo.

As varidveis alteradas pelos autores Pilario e Cao (2018), Montesuma et al. (2022b) e
Pilario (2023) na produ¢do de dominios diferentes de simulagdo estao apresentadas na Tabela
4.1.

Tabela 4 — Varidveis Modificadas na Produ¢ao de Dominios.

| Pardmetros | Descrigdo | SI
v Volume do Tanque L
Ve Volume do Tanque de refrigeracao L
o. Hr Temperatura da Reagao cal/mil
UA Coeficiente de Transferéncia de calor K.cal/mol
KO Fator Pré Exponencial de K min~!
E/R Energia de Ativacdo sobre constante de gas K

Dessa forma, a complexidade apresentada nas simulag¢des do sistema se deve ndo sé a
grande quantidade de classes de falhas diferentes, mas também ao fato de que as falhas sdo geradas
dentro de dominios diferentes de simulacao, apresentando, dessa forma, diversos comportamentos

das varidveis presentes no sistema, ja apresentadas na Tabela 1.

Portanto, devido a alta variabilidade de classes e dominios, faz-se necessario entender a
distribuicdo das simulagdes entre classes e dominios, qual o comportamento das varidveis diante
das falhas, a escala das varidveis, além da identificacao de possiveis problemas de formatacado e

valores discrepantes no banco de dados.

Para isso, serd realizada uma andlise exploratéria do banco de dados para estudo da
distribui¢do das simulag¢des e amostras dentro do banco, varidveis estatisticas como mediana,
desvio padrao, minimos e maximos de cada varidvel. Para a realizacdo desse estudo, serd feita uma
manipulagdo na estrutura original do banco, onde o0 mesmo serd condensado, pois inicialmente
o objetivo da andlise serd visualizar as variacdes presentes entre uma simulacdo e outra e,
portanto, serd analisada uma média das varidveis por simulagc@o. Dessa forma, o banco de dados

anteriormente com 2860 linhas e 1404 colunas passa a ter 2860 linhas e 11 colunas.

Além disso, ap6s o entendimento distributivo e estatistico das simulagdes contidas no
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banco de dados, serdo visualizados graficos do comportamento das varidveis em cada classe
presente no banco, de funcionamento nominal e de falha. Nesta visualizacdo o objetivo € entender,

de forma generalizada, padrdes e tendéncias existentes nas varidveis.

Para realizar essas manipulagdes e andlises serdo utilizadas as seguintes ferramentas:

Python: linguagem de programagao com ampla quantidade de ferramentas e bibliotecas

para andlise de dados;

Pandas: biblioteca para manipulagdo de bancos de dados;

Matplotlib: biblioteca para plotagem e visualizacio de gréficos;

Visual Studio: IDE interativa para programacao em diversas linguagens.

Ao final da etapa de andlise exploratdria serdo levantadas as modificagdes e pré-processamentos

necessdrios para que os dados sejam formatados e inseridos no treinamento da Rede Neural.

4.2 Pré-Processamento

Nesta etapa serdo realizadas as modificagdes necessdrias para garantir a formatacao
adequada dos dados antes de iniciar o treinamento da Rede Neural. Primeiramente, o objetivo do
trabalho € treinar uma Rede Neural para identificagdo de falhas minuto a minuto de simulagdo, de
forma que a entrada da rede seja uma amostra de cada varidvel do sistema. Para isso, € necessario
transformar o banco de 2860 linhas e 1404 colunas em um banco de 572000 linhas e 11 colunas.
Dessa forma, cada linha passa a ter uma amostra de cada varidvel, mais as informacdes de classe,

dominio e ruido ao qual a amostra pertence.

Além disso, devido a sensibilidade da rede e a grande diferenca de escala entre varidveis,
como serd mostradoo no Capitulo 5, em andlise exploratdria dos dados, € necessério utilizar
métodos de normalizacdo, garantindo assim que todas as varidveis estejam na mesma escala de

valores.

Para realizar as modificacdes necessdrias foram utilizadas as seguintes ferramentas:

Python: linguagem de programac¢do com ampla quantidade de ferramentas para anélise de
dados.

Pandas: biblioteca para manipulagcdo de bancos de dados.

Skicit Learn: biblioteca para escalonamento e treinamento de redes neurais. Dentro desta

biblioteca foi utilizada a funcdo StandardScaler.

Visual Studio: IDE interativa para programacao em diversas linguagens.
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4.3 Treinamento e Teste da Rede Neural

Apo6s a analise e pré-processamento dos dados, inicia-se o processo de treinamento
da Rede Neural. Dentre os diversos tipos de redes neurais citados no Capitulo 3, o Multilayer
Perceptron (MLP) foi escolhido para este trabalho devido a sua ampla aplicabilidade em problemas

de classificacdo, incluindo a classificacdo multivariada de falhas.

O desempenho da MLP € altamente sensivel a configuracao de seus hiperparametros, e
para identificar a melhor combinagdo destes, serd realizada uma série de experimentos, variando
o nimero de neurdnios e camadas ocultas. Outros hiperparametros, como a fun¢do de ativacao,
otimizador e taxa de aprendizado, foram mantidos constantes em todos os experimentos para
isolar o impacto da variacdo na arquitetura da rede. Os parametros escolhidos e mantidos em

todos o experimentos estdo demonstrados abaixo:

* Subdivisao de Treinamento e Teste: Para realizagdo do treinamento e teste da MLP foi
executada uma subdivisdo dos dados disponiveis no banco de dados, sendo 70% do banco

disponibilizado para treinamento e 30% para teste.

* Funcdo de Ativacdo (ReLU): Optou-se pela fun¢do de ativacao ReLU (do inglés, Rectified
Linear Unit) devido a sua eficiéncia em redes neurais profundas. A ReLLU introduz nao-
linearidade na rede, permitindo que ela aprenda representacdes mais complexas dos dados
(LEARN, 2024). Além disso, a ReLLU contribui para acelerar o treinamento da rede,

evitando o problema da anulacdo de neurdnios, conhecido como gradient vanish.

e Otimizador (Adam): O algoritmo Adam foi escolhido como otimizador devido a sua
adaptabilidade e eficiéncia. O Adam combina as vantagens dos algoritmos Adagrad e
RMSprop, adaptando a taxa de aprendizado para cada pardmetro da rede (LEARN, 2024).
Essa adaptacdo permite que o Adam convirja mais rapidamente para um minimo local da
func¢do de custo, especialmente em problemas com grandes conjuntos de dados e muitos

parametros.

* Miéxima Iteragcdo (200): A maxima iteracdo foi definida em 200, representando o nimero
maximo de vezes que o algoritmo de otimizagdo ird percorrer o conjunto de treinamento
(LEARN, 2024). Um nimero maior de iteracdes pode levar a um modelo mais preciso,

mas também aumenta o tempo de treinamento.

* Numero de Iteragdes sem Mudanca (50): O critério de parada foi definido em 50 iteragcdes
sem mudanga nos pesos. Essa estratégia visa evitar o overfitting, ou seja, o ajuste excessivo
do modelo aos dados de treinamento. Ao interromper o treinamento quando os pesos
deixam de ser atualizados significativamente, evita-se que o modelo memorize o ruido

presente nos dados e generalize melhor para novos exemplos (LEARN, 2024).
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» Taxa de Aprendizado Inicial: A taxa de aprendizado inicial define o tamanho dos passos
que o algoritmo de otimizacdo dara durante o treinamento (LEARN, 2024). Uma taxa de
aprendizado muito alta pode levar a uma oscilacdo no processo de otimizagao, enquanto
uma taxa muito baixa pode levar a um treinamento muito lento. A escolha da taxa de
aprendizado inicial € crucial para o desempenho da Rede Neural e geralmente requer ajuste

fino.

As seguintes ferramentas foram utilizadas no treinamento e teste da MLP:

* Python: linguagem de programacido com ampla quantidade de ferramentas e bibliotecas

para anélise de dados.

* Scikt Learn: biblioteca com diversas funcdes, entre elas train_test_split, para subdivisao
do banco de dados em treino e teste e MLPClassifier, para configuragdo, treinamento e
testes da MLP.

* Visual Studio: IDE interativa para programagao em diversas linguagens.

4.4 Avaliacao de Desempenho

Ap6s o treinamento da Rede Neural, € necessdrio realizar a avaliacdo de seu desempenho.
A implementac¢do e andlise de métricas permite ndo apenas validar os resultados obtidos, como
também comparar o desempenho de diferentes configura¢des da rede, identificando dessa forma

pontos de ajustes.

As métricas mais comuns utilizadas para avaliar o desempenho de modelos de classi-
ficacdo, como a MLP adotada neste trabalho, sao acuricia (J UVENCIO et al., 2023) e matriz
de confusdo (JUNIOR, 2022). Ambas as métricas fornecem informagdes sobre a capacidade do

modelo de classificar corretamente novas amostras, ambas estdo explicadas abaixo:

* Acurdcia: a acurécia representa a proporcao de classificacdes corretas em relagdo ao total

de exemplo, apresentando dessa forma a porcentagem de acertos da MLP.

* Matriz de Confusdo: a matriz de confusdo € uma Tabela que cruza as classes reais com
as classes previstas pelo modelo. A mesma permite visualizar a distribuicdo dos erros
cometidos pela MLP, identificando as confusdes mais frequentes, revelando possiveis

dificuldades na diferenciacao entre duas classes.

Dessa forma, neste trabalho ambas as métricas foram escolhidas como método de avalia-
¢do, em que acurdcia fornece uma visdo geral de desempenho e a matriz de confusio apresenta

uma andlise mais detalhada dos erros cometidos pelo modelo. Em que para melhor visualiza¢ao
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e comparacao do desempenho em diferentes treinamentos foram gerados gréficos de acuricia por

treinamento, e mapas de calor das matrizes de confusdo por treinamento.

Para aplicacdo e comparacdo das métricas, foram utilizadas as seguintes ferramentas:

Python: linguagem de programac¢do com ampla quantidade de ferramentas e bibliotecas

para andlise de dados.

Pandas: biblioteca para manipulagcdo de bancos de dados.

SkicitLearn.metrics: biblioteca utilizada para calcular as métricas escolhidas, utilizando-se

as fungdes accuracy_score,confusion_matrix.

Seaborn: biblioteca para geracao de graficos do tipo mapa de calor.

Visual Studio: IDE interativa para programacao em diversas linguagens.
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S RESULTADOS

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados obtidos na andlise exploratdria dos dados,

e posteriormente, no desenvolvimento da rede neural artificial para a classificacao de falhas.

5.1 Anadlise Exploratoria do Banco de Dados

A analise exploratéria do banco de dados tem como objetivo principal compreender o
comportamento das varidveis presentes no sistema. A partir da andlise estatistica das amostras
nominais e de falha, é possivel entender a distribuicdo dos dados simulados dentro de cada
classe e dominio da simulacao, facilitando dessa forma a visualiza¢do de padrdes e também de
possiveis problemas nas amostras presentes no banco de dados. Além disso, a andlise inicial dos
dados ajuda a determinar os melhores métodos de pré-processamento a serem adotados para o

treinamento da rede.

5.1.1 Anailise Quantitativa e Estatistica

Como exemplificado no Capitulo 3, o banco de dados utilizado neste trabalho consiste
em 2860 linhas, cada linha contendo 200 amostras de cada variavel do sistema, onde, ao final,
mais 4 colunas sao adicionadas, informando: classe de falha, dominio da simulagdo, ruido e
ordem da reacdo quimica, totalizando assim 1404 colunas. Como evidenciado no Capitulo 3, o
ruido e a ordem da reac@o quimica sdo as varidveis utilizadas para gerar as classes e dominios
de simulacdo. Por conta disso, entende-se que suas variacoes ja estdo contabilizadas dentro das
informacdes de classe e dominio. No entanto, para visualizar melhor a distribuicdo dos dados
como um todo, essas varidveis serdo consideradas na etapa de andlise. Portanto, inicialmente, foi
necessdrio entender qual a quantidade de simulagdes estdo presentes em cada classe de falha e
dominio, onde foi avaliada a distribui¢do das simulacdes entre essas informagdes, obtendo assim

o resultado apresentado na Tabela 5.

Tabela 5 — Tabela de Distribuicdo dos Dados.

Classe de Falha 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
‘ Quantidade de Simulacdes por Classe de Falha ‘ 220 ‘ 220 ‘ 220 ‘ 220 ‘ 220 ‘ 220 ‘ 220 ‘ 220 ‘ 220 ‘ 220 ‘ 220 ‘ 220 ‘ 220 ‘

Dominio 0 1 2 3 4 5 6

‘ Quantidade de Simulag¢des por Dominio ‘ 1300 ‘ 260 ‘ 260 ‘ 260 ‘ 260 ‘ 260 ‘ 260 ‘
Ruido 0 0.1 0.15 02

‘ Quantidade de Simulacdes por Ruido ‘ 1300 ‘ 260 ‘ 1040 ‘ 260 ‘

Ordem da Reacédo 0.5 1 15 2

‘ Quantidade de Simulagdes por Ordem de Reacéo ‘ 260 ‘ 2080 ‘ 260 ‘ 260 ‘

Observa-se que a distribui¢do das simulacdes ocorre de forma homogénea entre classes.

No entanto essa distribuicdo ocorre de forma heterogénea para o dominio, ruido e ordem da
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reacdo, apresentando uma alta concentracao de simulagdes em um Unico cendrio de simulagdo.
Essa distribui¢do desbalanceada dos dados pode ocasionar problemas de treinamento da rede,
pois ao ser treinada com uma quantidade desigual de amostras de cada falha, a rede tende a ter
um aprendizado também desbalanceado, apresentando uma menor acurécia na classificacao de
falhas que receberam menores amostras de treinamento. Por conta disso foi necessario entender
como ¢ a distribui¢do dos dados de forma mais aprofundada, visualizando como a quantidade
de amostras em uma tnica classe se distribui entre dominio, ruido e ordem de reacdo. Para esse
estudo mais aprofundado, foi feita a analise de distribuicdo utilizando-se a classe de falha um,

em que o resultado esta apresentado na Tabela 6.

Tabela 6 — Tabela de Distribuicao das Falhas.

Dominio 0 1 2 3 4 5 6

‘ Quantidade de Simulagdes ‘ 100 ‘ 20 ‘ 20 ‘ 20 ‘ 20 ‘ 20 ‘ 20 ‘
Ruido 0 0.1 0.15 0.2

| Quantidade de Simulagdes | 100 | 20 | 80 | 20 |

Ordem da Reacao 05 1 15 2

| Quantidade de Simulagdes | 20 | 160 | 20 | 20 |

Pode-se observar na Tabela 6 que a distribui¢do heterogénea evidenciada na andlise mais
superficial do banco se manteve, mostrando que grande parte das simulagdes foram executadas
dentro do cendrio dominio = 0, ruido = 0 e ordem de reacdo quimica = 1, o que serd considerado
a partir de agora como nosso dominio base das simulac¢des. Nos outros cendrios ja consegue-se
observar uma distribuicdo homogénea entre si, contendo 20 simulagdes cada. Ou seja, o banco de
dados estd estruturado majoritariamente dentro de um dominio, com uma quantidade discrepante
de amostras entre o dominio base e os demais, indicando dessa forma que a rede terd uma
quantidade menor de dados para aprender o comportamento das classes presentes nos dominios
delaé.

Ap6s a visualizagdao de como as simulagdes estdo distribuidas dentro de cada cendrio, foi
necessdrio entender o comportamento geral das varidveis presentes no banco, onde o objetivo
foi compreender a escala das varidveis, sua variabilidade e desvio padrdo. No entanto, devido a
grande quantidade de dados em cada varidvel, foi necessario realizar uma condensac¢do dos dados,
como exemplificado no Capitulo 4. Para isso, cada varidvel, que antes continha 200 amostras por
simulacdo, foi transformada em uma média, evidenciando qual o valor médio daquela varidvel
em cada uma das simulacdes. Dessa forma, passamos a obter um banco de dados de 2860 linhas
e 11 colunas. Depois dessa manipulagdo, foi possivel verificar a variabilidade das varidveis entre
as simulacdes, em que foram abordadas métricas como média, mediana, minimos e maximos, e

desvio padrao, exemplificados na Tabela 7.
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Tabela 7 — Tabela de Dados Estatisticos.

‘ Desvio Padrao ‘ Minimo ‘ Miximo ‘ Mediana ‘
Concentragdo A (Ci) | 0.13 0.89 1.49 1
| 2.67 346.78  359.99  350.00
Temperatura Arrefecimento Entrada (Tci) \ 2.66 347.31 359.98 350.00
Cauldal/Fluxo Arrefecimento (Qc) ‘ 0.18 0.0022 1.42 0.10
Concentragao B (C) \ 9.52 355.65 448.76 430.91

|

|

Temperatura Entrada (Ti)

8.10 355.50  435.76 416.76
38.72 10.61 199.82 148.27

Temperatura Saida (T)

Temperatura Arrefecimeto Saida (Tc)

Como apresentado na Tabela 7, a escala das varidveis apresenta diferencas considerdveis
entre si, inclusive em varidveis de mesma unidade de medida, como por exemplo Concentracao
de A e Concentracdo de B. Além disso, € observado que varidveis de arrefecimento do sistema
possuem uma diferenca de maximos e minimos e um desvio padrdo expressivos, indicando a

possibilidade destas se mostrarem como as varidveis mais afetadas pelas falhas.

5.1.2 Correlacao de Variaveis

A correlacgdo linear € uma métrica utilizada para medir a correlacao entre duas varidveis,
ou seja, a relagdo entre elas. Com o objetivo de entender a correlagio entre as varidveis do sistema,
e o impacto dos cendrios de teste, foi realizado o cdlculo da matriz de correlagdo das varidveis
presentes no banco. Na Figura 5 temos a matriz de correlagdo das varidveis demonstrada no

formato de mapa de calor.

Figura 5 — Correlacdo das Varidveis do Sistema.

Matriz de Correlagdo Todas as Falhas e Todos os Dominios
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O mapa de calor da Figura 5 mostra que, no geral, a correlacdo entre as varidveis €
baixa, existindo somente algumas relacdes proporcionais entre as varidveis de arrefecimento
do sistema, e a concentracao de B. Pode-se perceber, também, a baixa correlagdo das varidveis
com classe de falha, dominio, ruido e ordem da reacdo, demonstrando que a mudanga do cendrio
da simulag@o ndo tem uma relacdo direta com a mudanga nos valores das varidveis do sistema.
No entanto, devido a grande variabilidade de classes, dominios e ruidos, a baixa correlacao
apresentada na andlise generalizada pode se apresentar como um falso resultado. Para garantir
que as baixas correlacdes se apresentam também quando isolamos somente uma classe de falha,
foram calculadas as matrizes de correlacdo para cada classe de falha, onde foram escolhidas 3
classes de falhas distintas para demonstracao, uma falha de processo, uma de sensor e uma de

distarbio.

Na Figura 6 temos o mapa de calor da correlagao das 3 classes de falha distintas, classe 2

- Falha de Processo, classe 6 - Falha se sensor e classe 11 - Falha de distarbio.

Figura 6 — Correlacdo das Varidveis dentro da Classe de Falha 1, falha de processo.

Matriz de Correlagdo Classe de Falha 2

Concentracao_A 0.0771453

0.0771453 0.0230734 -0.000568541 -0.0392678 -0.0510766 0.0016362 0.0388858 0.0273845 -0.0547466

100
-0.0399185 -0.0133423 0.0607159 0.0812803 -0.0432038 -0.0179165 -0.0506978 0.0359061
Temp_Entrada - 0.75

Temp_Arrefecimento_Entrada -  -0.0399185 0.0230734 -0.02966 0.036027 0.0384931 0.0151521 0.0672927 012353 -0.0242752 | 050
Caudal_Arrefecimento - 0.0133423  -0.000568541 -0.02966 -0.845557 -0.679245 -0.83583 0509218 0.227286
§ Concentracao B-  0.0607159 -0.0392678 0.036027 -0.8455! it CLELE] 0527688 0.248814 0.1025 -0.366006 02
E Temp_Saida - 00812803 -0.0510766 0.0384931 0.96353 1 0.287027 -0.105266 -0.0347692 -0.132042 -0.00
Temp_Arrefecimento_Saida -  -0.0432038 0.0016362 0.0151521 0.527688 0.287027 0.493185 0211054 -0.808753 | s
Dominios - -0.0179165 0.0388858 0.0672927 0.509218 -0.248814 -0.105266 -0.493185 1 0.833383 054204
Ruido - -0.0506978 0.0273845 0.12353 0.227286 -0.1025 -0.0347692 0.211054 0.833383 i 0.222964 030
Reacoes - 0.0359061 -0.0547466 -0.0242752 -0.366006 -0.132042 -0.808753 0.222964 -0.75
Matriz de Correlagao Classe de Falha 6 i
Concentracao_A 0.0447161 0.053782 0.0156352 0.00125231 0.00956063 -0.00235443 0.00303848 0.00592244 0.023999
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E Temp_Saida - 0.00956063 0.00244908 0.0366329 0.141313 0.855043 1 0.203235 0193491 00895734 0.251777 -0.00
Temp_Arrefecimento_Saida - -0.00235443 0.138668 0.0596563 0320821 0.203235 1 0.464631 0.132178 -0.778306 | 025
Dominios - 0.00303848 00538462 -0.00666326 0541334 -0.103936 0.193491 0.464631 il 0.833383 054204
Ruido - 0.00592244 0.0150666 0.0208697 0.228546 0.0259547 0.0895734 0.132178 0.833383 1 0.222964 =020
Reacoes - 0.023999 0.143777 0.0776864 0.225671 0251777 -0.778306 0.222964 —0.75
Matriz de Correlagao Classe de Falha 11 100
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Caudal_Arrefecimento - 0.0159911 0.216991 -0.0977215 1 0.599476 0.121055 0.547025 0.237116
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Pode-se observar que a falta de correlagdo entre as varidveis se manteve mesmo avaliando
classes de falha especificas, dentro de trés categorias diferentes de falha. A baixa correlacdo de
varidveis indica uma dificuldade, ou impossibilidade, de se obter uma boa modelagem matemaética
do sistema, justificando dessa forma a utilizacdo de algoritmos com capacidade de aprendizado,
como a rede neural artificial.

5.1.3 Analise Comportamental das Variaveis

Nesta secdo serdo apresentadas as caracteristicas das varidveis do sistema para cada
uma das nove classes de falha consideradas neste trabalho, e para o funcionamento nominal do
sistema. O objetivo € visualizar qual o comportamento observado em cada falha, a presenca de
valores discrepantes nas simulacdes, conhecidos como outliers. Um segundo objetivo € visualizar
possiveis similaridades entre classes, pois demonstra a possibilidade de haver falsas classificagoes,

onde a MLP acaba confundindo as classes de falha e classificando erroneamente as amostras.

Primeiramente, na Figura 7 temos sete graficos onde estdo presentes: Concentracao de
A, Temperatura de Entrada, Temperatura do Liquido de Arrefecimento na Entrada, Fluxo ou
Caudal de Arrefecimento, Concentragao de B, Temperatura de Saida e Temperatura do Liquido
de Arrefecimento na Saida, cujas varidveis de representacdo foram apresentadas no Capitulo
3. Cada um dos graficos demonstra o comportamento da varidvel ao longo dos 200 minutos de

simulagao.

Figura 7 — Classe 0, Funcionamento Nominal do Sistema.
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Na figura 7 observa-se que todas as varidveis do sistema possuem um comportamento
estavel, com pequenos disttirbio no inicio da simulacdo, demonstrando que nao existem tendéncias

ou variacdes abruptas do sistema em seu funcionamento nominal.
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A seguir teremos imagens de cada classe de falha presente neste trabalho, apresentando
os comportamentos das varidveis para cada tipo de falha, onde seré feita uma comparacao das
varidveis em falha em relacdo ao comportamento nominal do sistema, elucidando as principais

diferencas observadas entre a simulacdo em falha e a simulacdo nominal.

Figura 8 — Classe 1 - Falha na Catilise.
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Para a falha de catdlise, apresentada na Figura 8, ou classe de falha 1, pode-se observar
que as varidveis Ci, Ti e Tci passaram a trabalhar em uma faixa de valores diferente da nominal,
em que Tci diminuiu seus valores nominais em mais de 1000 vezes. A varidvel Qc apresentou uma
mudanca em sua tendéncia, apresentando agora uma tendéncia crescente ao longo da simulacao,
com uma faixa de valores superior que a nominal. As varidveis C e T, que antes apresentavam um
comportamento estdvel, agora apresentam tendéncias de decrescimento. Além disso, a varidvel Tc
além de agora apresentar um comportamento decrescente apresenta uma faixa de valores maior
que a nominal. Portanto, vé-se que para a classe de falha 1, caracterizada como falha na catélise
da reacdo, todas as varidveis apresentam mudangas quando comparadas com o funcionamento
nominal do sistema e as varidveis Qc, C, T e Tc apresentam mudangas nas faixas de valores

consideradas normais.
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Figura 9 — Classe 2 - Falha na Transferéncia de Calor.
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Para a falha na transferéncia de calor, apresentada na Figura 9, pode-se observar que as
varidveis Ci, Ti e Tci possuem valores e faixas de trabalho diferentes da nominal, sem apresentacao
de tendéncias ao longo da simulacdo. A varidvel Qc apresentou uma mudanca em sua tendéncia,
apresentando agora uma tendéncia decrescente ao longo da simulacdo. As varidaveis C e T, que
apresentavam comportamento estdvel, agora apresentam tendéncias opostas, onde C aumenta ao
longo do tempo e T decai. Além disso, a varidvel Tc além de agora apresentar um comportamento

crescente, apresenta um comportamento linear.

Figura 10 — Classe 3 - Distirbio na Leitura do Sensor 1.
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A falha de disttrbio na leitura do sensor 1, mostrado na Figura 10, altera completamente
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o comportamento da varidvel Ci, em que passamos a ter um comportamento de uma rampa
crescente, com valores em uma escala totalmente diferentes da escala presente no funcionamento
nominal do sistema. E possivel verificar que a varidvel Tci passa a trabalhar na faixa -0.025 +3.5¢°
(K) a 0.025 +3.5¢° (K), reduzindo sua escala em mais de 1000 vezes. Enquanto as variaveis Ti,

Qc, C, T e Tc apresentam comportamentos similares ao nominal.

Figura 11 — Classe 4 - Distarbio na Leitura do Sensor 2.
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Na Figura 11 € observado que a varidvel Ti apresenta um comportamento de rampa
crescente e uma faixa de trabalho de 350(K) a 370(K), comportamento totalmente diferente do
nominal. E possivel verificar que, assim como na classe 3, a varidvel Tci passa a trabalhar na
faixa -0.025 (K) a 0.025 K, reduzindo sua escala em mais de 1000 vezes. Enquanto as varidveis

Ti, Qc, C, T e Tc apresentam comportamentos similares ao nominal.

Na falha de distirbio na leitura do sensor 3, mostrado na Figura 12, observa-se que a
varidvel Tci adquire um comportamento de rampa crescente, enquanto a varidvel Ti apresenta
uma faixa de trabalho diferente da nominal, variando de -0.025(K) a 0.025(K). As outras varidveis

apresentam comportamentos similares ao nominal.
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Ci (mol/L)

Figura 12 — Classe 5 - Distirbio na Leitura do Sensor 3.
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Ci (mol/L)

Figura 13 — Classe 6, Disttrbio na Leitura do Sensor 4.
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Na falha de distirbio na leitura do sensor 4 a varidvel Qc adquiriu comportamento de
rampa crescente, a varidvel Ci reduziu sua faixa de trabalho para valores entre 0.0001(mol/L) a
0.0002(mol/L), a varidvel Ti aumentou sua faixa de trabalho para -0.025(K) a 0.025(K), a varidvel
Tci apresentou reducao de mais de 1000 vezes sua escala de trabalho. As demais varidveis do

sistema apresentam comportamentos similares ao nominal

Ci (mol/Ly

Figura 14 — Classe 7, Disturbio na Leitura do Sensor 5.

+1 Ci
0.0002 L . .
o'y *
0.0000
CJ
g ooy ® Q
® Yo .‘ o % ) L4
~0.0002 : e e
[ 50 100 150 200

Qc (L/min)
o
9
1 ®
%

Te (K)
3
S
' o
LD
L ]

130 1e

Ti (K)

0.025 1

0.000

—0.025

+3.5€2 Ti
L]

% o o 8 op

0 50 100 150 200
min

o

-

®
0 50 100 150 200
min

Tci (K)

T (K

0.10 {

0.05 1

420

+3.499e2 Tci

" (] (J

Na Figura 14 vé-se que a varidvel C apresenta um comportamento de rampa crescente, sem

grandes alteragdes na escala de trabalho de suas varidveis, as varidveis Ti e Tci apresentam as mes-
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mas alteracdes que nas classes 5 e 6, enquanto as demais varidveis apresentam comportamentos
similares ao nominal.

Figura 15 — Classe 8, Disttrbio na Leitura do Sensor 6.
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Assim como para a classe 7, na Figura 15, para o comportamento de T, temos um
comportamento de rampa crescente com presenca de pequenos desvios ao longo da simulagao,
as varidveis Ci e Tci apresentam faixas de trabalho diferentes das nominais. As varidveis Ti, Qc,

C e Tc apresentam comportamentos similares ao nominal.

Figura 16 — Classe 9, Disturbio na Leitura do Sensor 7.
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Na Figura 16 € possivel observar que a classe 9 possui um comportamento de rampa

decrescente com pequenos desvios ao longo da simulacdo, a varidvel Tci apresenta reducao
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em sua faixa de trabalho em mais de 1000 vezes a sua escala de trabalho. As demais variaveis

apresentam comportamentos similares aos nominais.

A partir da comparagdo do comportamento nominal e das 12 classes de falha observa-se
que as falhas de sensor todas apresentam impacto incisivo em uma ou mais varidveis, onde a
varidvel atrelada ao sensor que apresenta disttrbio de leitura passa a apresentar um comportamento
de rampa crescente ou decrescente, em sua maioria sem desvios ao longo da simulacdo. As falhas
de processo sdo as falhas que apresentam impacto em grande parte das varidveis, apresentando
aparecimento de tendéncias de crescimento, decrescimento e mudancas de faixa de trabalho da

maior parte das varidveis estudadas.

5.2 Treinamento e Testes da MLP

A presente secdo tem como objetivo apresentar e analisar os resultados obtidos na
aplicacdo de uma rede neural Multilayer Perceptron na classificacao de falhas em um reator de
tanque agitado. Como apresentado no Capitulo 4 e visualizado no Capitulo 5, em 5.1.3, para
este trabalho temos 9 classes de falhas, com diversos dominios de simulagdo. O resultado sera
subdivido em dois ambientes de testes. O primeiro considera o treinamento e teste da rede
somente no dominio base da simulacdo, e o segundo considera treinamento e teste em todos
os dominios disponiveis no banco, onde ao final serd apresentada uma anélise comparativa do

desempenho nos dois ambientes.

Devido a estrutura das redes neurais e seus calculos de pesos, ja apresentados no Capitulo
3, a adicdo de neur6nios e de camadas ocultas aumenta a acurdcia de acertos da rede, visto
que aumenta a capacidade de aprender relacdes mais complexas entre as varidveis, criando
representagdes mais abstratas dos dados. No entanto, o aumento excessivo de neurdnios e de
camadas ocultas, pode acarretar em um overfitting e at€ mesmo na reducao da acurdcia. Uma
vez que encontrada a melhor combinacdo de neurdnios e de camadas ocultas, a adi¢do de mais

componentes na rede ocasiona novos distanciamentos nos célculos.

Visto que a adi¢ao de neurdnios e de camadas ocultas aumenta a acurdcia de acertos da
MLP, para garantir a melhor combinac¢do possivel de parametros, foram realizados testes com
diferentes quantidades de neurdnios nas camadas ocultas e de camadas ocultas nos dois ambientes
de testes. No entanto, vale ressaltar que a quantidade de neurdnios na camada de entrada e na
camada de saida sdo proporcionais a quantidade de varidveis de entrada e de classes de falha.
Portanto, temos um valor fixo de 7 neurdnios na camada de entrada e 10 neurdnios na camada de

saida.

5.2.1 Treinamento e Teste no Dominio Base

Como realizado anteriormente na andlise exploratéria dos dados, o dominio base da

simulacdo possui a maior concentracdo de amostras de falhas simuladas, totalizando 20000
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amostras de funcionamento nominal e 20000 amostras de cada classe de falha. Portanto, para este
problema de dominio tnico, espera-se uma maior facilidade na classificacao das falhas quando

relacionado com a classificagdo em multidominios.

As acurdcias dos testes realizados com cada configuracdo de neurdnios estd demonstrada
na Figura 17, onde temos a informacdo de neur6nios na camada oculta disposta no formato

(neurdnios camada 1, neur6énios camada 2, ..., neurénios camada n).

Figura 17 — Acuricia em relacdo a quantidade de neurdnios nas camadas ocultas.
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Pode-se observar que existe um crescimento na acuricia da rede conforme a quantidade
de neurdnios nas camadas ocultas aumenta. Contudo, esse crescimento nao ocorre de forma
linear e existe um decréscimo ao acrescentar uma nova camada oculta na rede, demonstrando
uma dificuldade de convergéncia quando treinada com 4 neurdnios na primeira cama oculta
e 8 neurdnios na segunda camada oculta. Além disso, apds atingir a acurdcia maxima com 8
neurdnios em cada camada oculta tem-se uma estabilizacao, indicando que a rede atingiu sua
maxima capacidade de aprendizagem para os hiperparametros escolhidos, conforme explicado

no Capitulo 4.

Apesar da acurécia ser uma boa métrica para entender a quantidade de erros e acertos
de uma rede neural, ela ndo € capaz de demonstrar a quantidade de erros e acertos para cada
classificacao. Para conseguir visualizar de forma mais aprofundada o desempenho da rede serdao
demonstradas as matrizes de confusdo de 4 principais configuragdes de neurdnios nas camadas
ocultas, que sdo: (4), (8), (4,8) e (8,8,8).

Como apresentado na secdo 4, a matriz de confusdo a tabela que cruza as classes verda-
deiras com as classes previstas pelo modelo, oferecendo uma visdo granular dos erros cometidos.

Cada coluna da matriz representa uma classe prevista pela rede, e cada linha, uma classe do
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sistema. Os valores dentro da matriz indicam a quantidade de exemplos que foram corretamente

classificados (diagonal principal) e incorretamente classificados (fora da diagonal principal).

Para melhor visualizacdo da matriz de confusao foi utilizado gréfico de mapa da calor
como representacdo, em que quanto mais intensa a cor da célula, maior a quantidade de clas-
sificacdes na mesma, quanto mais branda a cor menos classificagdo foram executadas. Nota-se
que quanto maior a presenca de erros, mais cores intensas siao apresentadas fora da diagonal

principal.

Figura 18 — Matriz Confusdo - 4 neur6nios na camada oculta.

Matriz de Confusdo para Camadas de rede: (7,4,10)
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Na Figura 18 € possivel visualizar que as classes 0, 1, 8 e 9 obtiveram a maior quantidade
de classificacOes erroneas. A classe 0 apresentou confusdo de classificacdo, em sua maioria, com
as classes relacionadas as falhas de distirbio na leitura de sensor, em que as principais confusoes
ocorreram entre 0 e 3,0e 5,0 e 7 e 0 e 8. A partir dos graficos de comportamento das varidveis
em falha podemos observar que as classes 0, 3, 5, 7 e 8 tem uma grande quantidade de varidveis
com comportamento similares, como Ci, Ti, Qc, C e Tc. A classe 1 apresentou confusao com as
classes 6 e 8, e a partir dos graficos comportamentais podemos observar que ambas as classes 1
e 6 apresentam um aumento da varidvel Qc ao longo da simulacdo. As classes0e 8,8e6e9e 2
apresentam diversas varidveis com comportamentos similares, facilitando a confusdo da rede na

classificagdo.
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Figura 19 — Matriz Confusao - 8 neurdnios na camada oculta.

Matriz de Confusao para Camadas de rede: (7,8,10)
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Pode-se observar na Figura 19 que houve uma melhoria na quantidade de acertos das
classes 0, 1, 8 ¢ 9 como um todo. Contudo, ainda € possivel observar que a confusio entre entre
asclasses0e5,8¢e 1,8 e 6e9e?2 apresentada na Figura 18 se manteve. Além disso, apesar
de permanecerem em valores muito baixos, erros na classificagao das classes 2 a 7 aumentaram

ligeiramente.

Figura 20 — Matriz Confusao - (4,8) neurOnios na camada oculta.

Matriz de Confusdo para Camadas de rede: (7,(4, 8),10)
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Pode-se observar a partir da Figura 20 que houve uma piora na quantidade de acertos de
forma geral entre as classes, mantendo a intensidade das confusodes parecidas com o primeiro

treinamento, demonstrado na Figura 18. Essa piora em relagdo ao treinamento anterior pode
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ser explicado devido ao aumento na quantidade de camadas ocultas, em uma configuracdo que

dificultou a convergéncia satisfatéria da rede.

Figura 21 — Matriz Confusdo - (8,8,8) neurdnios na camada oculta.

Matriz de Confusdo para Camadas de rede: (7,(8, 8, 8),10)
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Na figura 21 observa-se uma melhoria geral na acurdcia de cada classe, no entanto ainda
€ possivel observar as confusdes, ja vistas anteriormente, realizadas nas classificacoes da classe

0, 8 ¢ 9, obtendo melhorias consideraveis nas confusoes 1 € 8.

Ao realizar uma comparacao dos 4 treinamentos verificamos uma melhoria na classifica-
cdo das falhas em um contexto geral, reduzindo a quantidade de erros entre duas falhas especificas.
No entanto, durante todo o treinamento vemos uma dificuldade da rede na diferencia¢do do fun-
cionamento nominal do sistema (classe 0) com a classe 5, e também na diferenciacdo entre as
classes 8 e 1, € 9 e 2, demonstrando uma dificuldade da rede em diferencias estas classes mesmo
com o aumento da quantidade de neurdnios e camadas ocultas. Como um todo o desempenho da
rede, em sua melhor configuracdo teve uma acuricia de 0,965, demonstrando 96,5 por cento de

acertos quando somente um dominio € considerado.

5.2.2 Treinamento e Teste Todos os Dominios

Como explicado no 4 os dominios sdo mudancas nas configuracdes de varidveis do sis-
tema, ocasionando uma ligeira mudanga no comportamento das varidveis ao longo da simulagdo.
Essas mudancas de dominio dificultam a classificac@o correta da rede, pois acrescentam variacoes
comportamentais dentro de uma mesma classe de falha. Além disso, como ja visto anteriormente
na anélise exploratdria dos dados, a quantidade de amostras de falhas em cada dominio € distri-
buida de forma desigual, como apresentado na tabela 6. Por conta desse aumento na complexidade

da classificacdo, e considerando o resultado obtido nos testes realizados considerando somente
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um dominio, serd realizado testes com maiores quantidades de neurdnios e camadas ocultas em

relacdo aos testes da secdo anterior. A acurdcia obtida nos testes estd demonstrada na Figura 22.

Figura 22 — Acurdcia em relacdo a quantidade de neurdnios e camadas ocultas.
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Para a classificag@o das falhas no contexto multidominio € possivel confirmar a dificuldade
na classificacao de falhas quando comparamos as mesmas configuragdes utilizadas anteriormente,

pois a acurécia alcangada se mostrou menor do que anteriormente.

Assim como para a se¢do anterior, as matrizes de confusdo de 4 configuracdes diferentes,

(4), (8,8), (8,16,8) e (10,20,10), serdo apresentadas e discutidas.

Figura 23 — Matriz Confusdo - 4 neur6nios na camada oculta.

Matriz de Confusdo para Camadas de rede: (7,4,10)
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Ao analisar a Figura 23 € possivel perceber uma quantidade expressiva de erros em
diversas classes. A classe 0 apresentou confusdes com 1, 5, 8 € 9, a classe 1 apresentou confusdo
com a classe 6, a classe 6 apresentou confusdo com a classe 1, a classe 8 apresentou confusao
com as classes 0, 1 e 6 e a classe 9 apresentou confusido com a classe 2. Diferentemente da se¢do
anterior a explicacdo para as confusdes nio € mais baseada somente no comportamento similar das
varidveis entre as falhas, mas também na possibilidade das classes apresentarem comportamentos
simulares em outros dominios. As confusdes entre 0 e 8, 0e9,1e 6,6 e 1, 8 e 0 ndao foram
percebidas na Figura 18, portanto podem ser consideradas confusdes que apareceram por conta
de modificacOes realizadas nos dominios das simula¢des. Além disso, para as confusdes 1 € 5, 8 e
1,e9e 2, ja apresentadas na Figura 18 temos uma piora na quantidade de classificacdes erroneas,
demonstrando que além das similaridades comportamentais ja exemplificadas, o acréscimo de

dominios diferentes também aumentou a dificuldade da MLP em classificar corretamente.

Figura 24 — Matriz Confusdo do Treinamento com (8,8) neurdnios na camada oculta.

Matriz de Confuséo para Camadas de rede: (7,(8, 8),10)
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Na Figura 24 visualiza-se uma melhoria geral nas classificagdes, diminuindo a quantidade
geral das confusdes, mantendo uma confusao praticamente igual para 0 e 8. No entanto, apesar
da melhoria geral, ainda € possivel observar diversas confusdes presentes também na Figura
18, apresentando melhorias significativas somente na confusdes 2 e 9. Portanto, o aumento da
quantidade de neurdnios e camadas ocultas melhora para (8,8) a taxa de acerto da MLP como

um todo, mas ainda ndo € capaz de diferenciar completamente as confusdes apresentadas.
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Figura 25 — Matriz Confusao do Treinamento com (8,16,8) neurdnios na camada oculta.

Matriz de Confusao para Camadas de rede: (7,(8, 16, 8),10)
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A partir da Figura 25 € possivel observar mais uma vez uma melhoria geral na quantidade
de confusdes executadas, mostrando melhor capacidade de diferencias as classes 0 e 5, 6 e 1. Mas,
ao comparar com a Figura 24, observamos que a dificuldade na diferenciagado das classesOe 8, 6 €
1,8e0,8¢e1e9e 2 ainda se mantém, sendo observado inclusive uma piora na diferenciacio das
classes 6 e 1. Portanto, a inclusdo de uma camada oculta com 16 neurdnios foi capaz de aumentar
a acurdcia como um todo, reduzindo a quantidade de erros cometidos, mas ainda apresentando

dificuldade na diferenciacao de classes especificas.

Figura 26 — Matriz Confusao do Treinamento com (10,20,10) neurdnios na camada oculta.

Matriz de Confusdo para Camadas de rede: (7,(10, 20, 10),10)

(=) 64 0 36 25 174 85 93 641 43
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Na Figura 26 vé-se uma melhoria considerdvel na diferenciagc@o da classe 0 com as demais,
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deixando de apresentar grandes confusdes com outras classes. Essa melhoria também € observada
na confusao entre 8 e 0. Apresentou também melhorias generalizadas na quantidade de erros
apresentados em todas as classes, apesar disso ainda observamos a maior parte das confusdes

acontecendoentre 6e 1,8¢e¢0,8¢e1,e9¢ 2.

Ao analisar as Figuras 23 a 26 conseguimos visualizar de forma clara a evolu¢do do
treinamento e as melhorias alcangadas através do aumento de neurdnios e camadas ocultas. No
entanto, assim como para a se¢ao 1 onde existia somente um dominio, algumas falhas permanecem
em todas as matrizes de confusao, demonstrando a dificuldade da rede em diferencias falhas
especificas. Como um todo o desempenho da rede MLP, em sua melhor configuracio teve uma

acurécia de 0,923, demonstrando 92,5% de acertos quando todos os dominios sdo considerados.

5.3 Analise comparativa

Ao realizar uma comparacio entre os desempenhos da MLP na classificacio das 9 falhas
primeiramente em um Unico dominio e posteriormente em todos os dominios, pode-se visualizar
o impacto da insercdo dos dominios no problema, observando o aumento do esfor¢o da rede em
aprender os padroes de cada classe do sistema. Considerando a melhor configuracao de ambos

ambientes de testes tem-se que:

* Primeiro ambiente de teste: A rede conseguiu atingir uma acurdcia de 96,5% ao ser
configurada com 8 neurdnios na primeira camada oculta, 16 neur6nios na segunda camada
oculta e 8 neurdnios na terceira camada oculta. Apresentando dificuldade na diferenciacao

entre as classes6e 1,8¢e 1,8e0e9e 2.

* Segundo ambiente de teste: A rede conseguiu atingir 93,2% de acurdcia quando configurada
com 10 neurdnios na primeira camada oculta, 20 neur6nios na segunda camada oculta e
10 neurdnios na terceira camada oculta. Apresentando dificuldade na diferenciacao entre

asclasses0e5,8el1e9e?.

Portanto, o desempenho da MLP no primeiro ambiente de testes apresentou uma acu-
racia maior, com a utiliza¢do de um menor esforco computacional. Enquanto no ambiente 2 o
desempenho da rede foi de 92,3% de acurdcia com um maior esforco computacional. Observa-se
que as confusdes executadas entre 8 e 1, € 9 e 2 se mantém em ambos os cendrios de teste,
indicando que a dificuldade na diferenciacdo dessas classes ocorre independente da quantidade de
dominios presente no sistema. No entanto € possivel ver que a quantidade de confusdes fixas no
treinamento do ambiente 1 € maior que no ambiente de teste 2, indicando uma melhor capacidade

de diferenciacdo geral do treinamento no segundo ambiente de teste.

Os resultados obtidos indicam que a rede neural proposta é capaz de classificar os
diferentes tipos de falhas, especialmente quando treinada com dados de um tinico dominio de

trabalho. Andlises das matrizes de confusdo permitiram identificar as classes mais dificeis de
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se classificar e as principais fontes de erro. Ao comparar os resultados obtidos em diferentes
ambientes de testes, observou-se que o desempenho da rede pode variar significativamente em

fungdo das condi¢des operacionais.
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6 CONCLUSAO

A rede neural MLP demonstrou ser uma ferramenta eficaz na classificacao de falhas
em sistemas complexos e com multiplos dominios de funcionamento, como o sistema CSTR
analisado. Os resultados indicam que a MLP € capaz de aprender padroes complexos nos dados e

aplicar para novas amostras, mesmo quando a complexidade do problema aumenta.

Ao comparar o desempenho da MLP em ambientes diferentes de teste, observamos que a
inclusdo de multiplos dominios aumenta a dificuldade da tarefa de classificacao e diferenciacdo
entre classes. Isso acontece devido a necessidade da rede em aprender padrdes com uma maior

variabilidade nos dados, exigindo uma capacidade de generalizacao mais robusta.

Verifica-se que para este trabalho, as classes 8 e 1, assim como 9 e 2, apresentam uma
maior dificuldade de classificacdo ambientes diferentes, independente da quantidade de neurdnios
e camadas ocultas. Sugerindo assim que as classes possuem caracteristicas semelhantes entre si,

tornando a sua diferenciacdo mais desafiadora para o modelo.

Além disso, a quantidade desigual de amostras das classes de falhas entre os dominios
demonstra dificultar o aprendizado da rede, dificultando o aprendizado de padrdes em dominios

com a menor quantidade de amostras.

Portanto, diante da capacidade demonstrada pela MLP em aprender padrdes complexos e
classificar diferentes tipos de falhas em sistemas reator de tanque de agitagdo continua (CSTR,
do inglés Stirred Tank Reactor), seu potencial como ferramenta para monitoramento continuo em
controladores tolerantes a falha torna-se evidente. Ao integrar a MLP a um sistema de controle
tolerante a falhas, € possivel detectar e classificar desvios no funcionamento nominal do sistema,
identificando as falhas de forma automatizada e permitindo ao controlador adaptar seu lagco de
controle. Ao inserir a MLP como mdédulo FDI (do inglés, Fault and Isolation Diagnosis) do

controlador, € possivel manter o desempenho do sistema mesmo na presenca de falhas.

6.0.1 Trabalhos Futuros

O campo de aplicacdo de inteligéncia artificial para classificacdo de falhas apresenta
diversas possibilidades para futuras pesquisas. A partir dos resultados obtidos neste trabalho,

algumas direcdes podem ser exploradas.

A primeira linha de investigacdo consiste em explorar a aplicacdo de metodologias de
transferéncia de conhecimento e fine-tuning, acelerando o treinamento da rede e melhorando seu

desempenho ao utilizar dados pré-treinados em grandes conjuntos de dados.

Neste trabalho, devido a baixa quantidade de amostras das classes de falha de disttirbio,
ndo foi implementada a classificacao de falhas relacionadas aos distirbios no sistema. Uma
linha possivel consiste em explorar técnicas de aumento de dados para aumentar a quantidade de

dados de distdrbio, possibilitando a aplicacdo de redes neurais para classificacdo dos mesmos.
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Uma segunda linha de pesquisa € a possibilidade da aplicacdo de hiperparametros capazes de
diferenciar as classes de disturbio das demais mesmo em um cendrio de poucas amostras para

treinamento.

Um outro exemplo de investigacdo que tem potencial de trazer beneficios significativos
para a industria € a integracao de MLPs em sistemas de controle, com a implementagdo de redes
neurais como moédulos de classificacao e diagndstico de falhas para controladores tolerantes a
falhas.

Em resumo, as possibilidades de trabalhos futuros abrangem desde a exploracdo de
técnicas de transferéncia de conhecimento e aumento de dados até a integragdo com controladores

para predicao e controle de sistemas em tempo real.
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