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AGRUPAMENTO E CLASSIFICACAO DE SERIES TEMPORAIS
MULTIVARIADAS COM RECONCILIACAO DE PADROES

Izete Celestina dos Santos Silva

Setembro/2018

Orientadores: Prof. Dr. Cristiano Hora Fontes
Prof. Dr. Marcelo Embirucu

O armazenamento de uma grande quantidade de dados histéricos de processos de producao
estimulou o desenvolvimento de técnicas relacionadas a mineracdo de dados (Data Mining,
DM) e a extracdo de conhecimento Util acerca do processo (Knowledge Discovery in Data
bases, KDD). Embora existam muitos trabalhos relacionados a Deteccdo e Diagnostico de
Falhas (Fault Detection and Diagnosis, FDD), poucos deles sdo baseados em agrupamento e
reconhecimento de padrGes em séries temporais, especialmente em séries multivariadas. Além
disso, na literatura revisada nao héa trabalhos relacionados ao reconhecimento de padrdes em
séries temporais multivariada que considerem o modelo de processo como restri¢io. A luz
disso, este trabalho propde um novo meétodo para o reconhecimento de padrbes em séries
temporais uni e multivariada, baseado no algoritimo Fuzzy C-Means (FCM), que considera
diretamente a dindmica do processo no problema de agrupamento visando garantir, desta
forma, a viabilidade dos padrdes reconhecidos. O método proposto é aplicado em dois estudos
de caso, ambos relacionados ao agrupamento e reconhecimento de padrdes de operacdo
anormal (falhas) e operacdo normal. O primeiro estudo de caso compreendeu um Reator
Continuo de Tanque Agitado (Continuous Stirred Tank Reactor, CSTR), que consiste em um
processo de referéncia bem conhecido e utilizado para avaliar estratégias de controle e
técnicas de FDD. A segunda aplicacdo envolveu um cenario industrial real que compreende
uma turbina a gés, de escala comercial, localizada na unidade termoelétrica (UTE) Rémulo
Almeida, parte integrante do parque da Companhia Brasileira de Petroleo. Os resultados
obtidos evidenciam que o algoritmo FCM e uma métrica tipica de similariedade entre séries
temporais, baseada na Analise de Componentes Principais (PCA), ndo garantem o
reconhecimento de padrdes consistentes com a dinamica do processo, mesmo com bons
resultados de classificacdo e agrupamento. Por outro lado, os resultados obtidos a partir das
abordagens de reconciliagdo propostas neste trabalho mostram a obtencdo de padrdes
consistentes e reconciliados com a realidade dinamica do processo, sem prejuizo da qualidade
dos resultados de agrupamento e classificagéo.

Palavras-chave: Agrupamento, Fuzzy c-means, Reconciliagdo, Séries temporais.
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The storage of a large amount of historical data in production processes has contributed to the
development of techniques related to data mining (DM) and the extraction of useful
knowledge about processes (Knowledge Discovery in Data bases, KDD). Although there are
many studies related to Fault Detection and Diagnosis (FDD), few of them are based on
grouping and pattern recognition in time series, especially in multivariate series. In addition,
there are no work related to the recognition of patterns in time series that consider the process
model as a constraint. This study proposes a new method for the recognition of patterns in uni
and multivariate time series, based on the Fuzzy C-Means (FCM) algorithm, which directly
considers the process dynamics in the clustering problem in order to guarantee the viability of
the standards recognized. The proposed method is applied in two case studies, both related to
clustering and recognition of patterns of abnormal operation (failures) and normal operation.
The first case study is a Continuous Stirred Tank Reactor (CSTR), a well-known reference
process used to evaluate control strategies and techniques for FDD. The second application
involved a real industrial scenario comprising a commercial scale gas turbine located at the
Romulo Almeida thermoelectric plant (UTE), an integral part of the Companhia Brasileira de
Petroleo park. The results show that the FCM algorithm and a typical metric of similarity
between time series, based on the Principal Component Analysis (PCA), do not guarantee the
recognition of patterns consistent with the process dynamics, even if good results are obtained
classification and grouping. On the other hand, the results obtained from the reconciliation
approaches proposed in this study show the obtaining of consistent and reconciled patterns
with the dynamic reality of the process, without prejudice to the quality of the results of
grouping and classification.

Keywords: Clustering, Fuzzy c-means, Reconciliation, Time series.
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CAPITULO 1
Introducao

Em décadas passadas, o desafio da industria consistia em extrair informac6es baseadas
em histéricos de dados de processo, uma vez que havia pouca capacidade fisica de
armazenamento e, ao mesmo tempo, disponibilidade de algoritmos ou técnicas capazes de
obter conhecimentos uteis.

O simples armazenamento de dados em grande quantidade ndo implica na obtengéo de
informac&o Util. Neste sentido, técnicas especificas associadas a Mineracdo de Dados (Data
Mining, DM) podem reconhecer aspectos relacionados aos padrées do comportamento que
ndo seriam detectaveis por meio de técnicas estatisticas ou ferramentas analiticas tradicionais
(SCHUCH; DILL, 2010). Em sintese, quanto maior e mais complexa a base de dados, mais
dificil se torna a extracdo de conhecimentos Uteis sobre 0 processo.

A andlise de agrupamento de dados é uma das técnicas ja consolidadas na area de
mineracdo de dados (LIAO, 2005; BEZDEK; KELLER; KRISNAPURAM; PAL, 2005) e
pode ser aplicada, entre outros fins, para o reconhecimento de padrbes de operacdes normais
ou anormais em processos de producdo (SORSA; KOIVO, 1993). A analise de agrupamentos,
por sua vez, pode ser utilizada para identificar ou reconhecer diferentes padrfes de operagéo
de uma planta industrial, a partir das informacGes contidas em dados histéricos.

Dentre os métodos de agrupamento existentes, o algoritmo Fuzzy C-Means (FCM)
representa uma alternativa robusta e consolidada de agrupamento ndo hierarquico, capaz de
reconhecer padrdes em séries temporais uni ou multivariadas associadas a variaveis de
processo (LIAO, 2005; 1IZAKIAN; PEDRYCZ; JAMAL, 2015; TREBUNA; HALCINOVA,
2013; D'URSO; MAHARAJ, 2012).

O agrupamento de séries temporais multivariadas € menos investigado pela
complexibilidade dos desafios da escolha da métrica de similaridade e a avaliagdo da
qualidade de classificacdo dos dados. Uma das métricas de similaridade amplamente
utilizadas para a comparacdo entre séries temporais multivariadas € o fator de similaridade

baseado na analise de componentes principais (PCA similarity metrics, SPCA) em suas
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diferentes versdes (SINGHAL; SEBORG, 2006; KHEDIRI; LIMAM; WEIHS, 2011; DENG,;
TIAN; CHEN, 2013).

A métrica SPCA e o algoritmo FCM classico ndo sdo capazes de assegurar que 0S
padrdes reconhecidos sejam consistentes com o comportamento dindmico do processo, 0 que,
dependendo da qualidade das informacBes nos dados, pode levar a obtencdo de padrbes
distantes da dindmica dominante ou mesmo néo realizaveis. Na literatura revisada, nenhum
trabalho envolvendo a reconciliagdo de padrbes em problemas de agrupamento de séries
temporais multivariadas baseados em otimizagé&o foi identificado.

A luz dessas consideracOes, este trabalho revela, pela primeira vez, possiveis
inconsisténcias no reconhecimento de padrdes em séries temporais multivariadas usando a
estratégia classica do algoritmo FCM e define, também de forma inovadora, duas abordagens
com diferentes resolucdes envolvendo a reconciliacdo de padroes.

Inspirada na pratica tradicional de reconciliacdo de dados (SHUANGHUA; MCLEAN;
THIBAULT, 2007), a reconciliagdo de padrdes significa modificar padrdes obtidos a partir de
dados historicos, tornando-os consistentes com a realidade do processo e, a0 mesmo tempo,
preservando a qualidade dos resultados de agrupamento/classificacéo.

Os métodos abordados neste trabalho s@o aplicados em dois estudos de caso. O
primeiro é uma planta virtual (reator tanque continuo agitado, CSTR) usada amplamente
como referéncia para estudos de deteccdo e diagnostico de falhas e estratégias de controle
(SINGHAL; SEBORG, 2002). O segundo estudo de caso compreende a deteccdo de operacao
anormal (falha) na partida de uma turbina a gas em escala comercial em uma unidade
termelétrica (Unidade Termelétrica Rdmulo Almeida, Camagari-Ba). Em ambos casos, 0s
padrdes identificados possibilitaram o reconhecimento da distingdo entre os tipos de
ocorréncias de anormalidade.

Nesse panorama, este trabalho contempla tanto o uso de métodos tradicionais de
agrupamento FCM com o fator de similaridade SPCA como o desenvolvimento de uma nova
metodologia baseada no algoritmo FCM que acopla/uni 0 modelo do processo como restrigéo,

capaz de reconhecer e classificar padrdes em séries temporais multivariadas.
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1.1  OBIJETIVOS

1.1.1 Geral

Este trabalho objetiva apresentar possiveis inconsisténcias no reconhecimento de
padrdes em séries temporais multivariadas do algoritmo de agrupamento fuzzy c-means, além
de propor dois métodos que consideram, ambos, a dindmica do modelo do processo no

problema de agrupamento para garantir a viabilidade dos padrées reconhecidos.

1.1.2 Especificos

Para atingir o objetivo geral, 0s seguintes objetivos especificos foram determinados:

e Realizar uma revisao bibliografica do estudo da arte sobre andlise de agrupamento
fuzzy c-means e fator de similaridade SPCA;

e Propor duas abordagens de reconciliacdo de padrbes, sem prejuizo na qualidade da
classificacéo;

e Implementar, usando o programa MatLab (Simulink), o algoritmo do modelo CSTR
(Reator Tanque Agitado Continuo) para geracao do banco de dados para testes;

e Testar e validar o algoritmo de agrupamento fuzzy c-means com reconciliagdo

sequencial e simultanea.

1.2 JUSTIFICATIVA

A métrica de similaridade SPCA (Analise de Componente Principal) tradicional e o
algoritmo de agrupamento FCM classico ndo conseguem garantir que os padrdes
reconhecidos sejam consistentes com o comportamento dindmico do processo, 0 que,
dependendo da qualidade e quantidade das informacdes nos dados, pode levar a obtencéo de
padrdes distantes da dindmica dominante.

Na literatura revisada, nenhum trabalho envolvendo a reconciliagdo de padrdes em
problemas de agrupamento baseados em otimizacdo foi verificado. Desta forma, ¢é

apresentado uma comparacao entre o método FCM classico e o algoritmo desenvolvido neste
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trabalho. O algoritmo FCM mais que contempla a reconciliacdo dos padrfes através do

modelo dindmico do processo.

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Além deste capitulo, esta dissertagéo esta dividida em cinco capitulos e um anexo.

O segundo capitulo traz fundamentos acerca das técnicas aplicadas e destaca 0s
trabalhos relacionados ao tema encontrados na literatura.

O terceiro capitulo apresenta o delineamento metodolégico desta pesquisa.

O quarto capitulo abrange os dois estudos de caso, nos quais a metodologia foi
aplicada e os resultados obtidos, comparando-os com métodos tradicionais e 0os métodos
desenvolvidos neste trabalho.

Por fim, o quinto capitulo apresenta a conclusdo e algumas sugestdes para futuros
trabalhos.
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CAPITULO 2
Analise de agrupamento

2.1 DEFINICOES, OBJETIVO E CATEGORIAS DE METODOS DE AGRUPAMENTO

A analise de cluster ou de agrupamento € aplicada em trabalhos de reconhecimento de
padrdes e tem como objetivo particionar um conjunto de dados em grupos, subconjuntos ou
classes, permitindo a avaliacdo da dimensionalidade dos dados e identificacdo outliers
(valores atipicos), isto é levantar hip6teses relacionadas a estrutura (associacdo) dos objetos
(FAVERO, 2009; JOHNSON; WICHERN, 2007; REIS, 2001). A analise de agrupamento é
usada em diferentes campos como estatistica, reconhecimento de padr@es, aprendizado de
maquina, mineracao de dados, entre outros (JAIN; DUIN; MAO, 2000).

O amplo uso de algoritmos de agrupamento revela sua utilidade na analise exploratéria
de dados (JAIN; DUIN; MAO, 2000), além de ser uma ferramenta importante para analisar e
revelar a estrutura (ou informagdo) muitas vezes oculta nos dados. A analise de agrupamento
€ uma técnica que utiliza a abordagem de aprendizagem ndo-supervisionada visando agrupar
um conjunto de dados (objetos) de acordo com os principios de homogeneidade (objetos
pertencentes a um mesmo grupo) e heterogeneidade (objetos pertencentes a grupos distintos)
(CULBERTSON; GURALNIK; STILLER, 2018; DORING; LESOT, 2006; HAIR; BLACK;
BABIN; ANDERSON; TATHAN, 2009). A andlise de agrupamento é uma etapa intrinseca
no reconhecimento de padrées (BEZDEK; KELLER; KRISNAPURAM; PAL, 2005;
HOPPNER; KLAWONN; KRUSE; RUNKLER, 1999; TREBUNA; HALCINOVA, 2013).

Uma vez selecionado o conjunto de variaveis a serem analisadas, é necessario definir o
método a ser utilizado no processo de agrupamento. Basicamente, ha duas categorias de
métodos de agrupamento de dados, que sdo, hierarquicos e ndo hierarquicos. Ambas as
categorias analisam a distancia entre individuos do mesmo grupo, individuos de grupos
diferentes e a dispersdo dos individuos dentro do mesmo grupo (REIS, 2001). Um método
hierarquico é representado em uma estrutura de arvore (dendrograma) através da juncao
sistematica de grupos menores para formacao de novos grupos. Um método néo-hierarquico é

baseado em um numero predefinido de grupos e utiliza atributos dos dados para calcular a
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proximidade de cada objeto ao centroide de cada agrupamento (LATTIN, 2011).

Os métodos ndo-hierarquicos sdo aplicados em diversos tipos de problemas e areas do
conhecimento, tendo em vista sua simplicidade, eficiéncia computacional e possibilidade de
obtencdo de bons resultados (LIAO, 2005). Dentre os métodos de agrupamento nao
hierarquico o k-means e o0 FCM s&o os algoritmos mais utilizados. A ideia principal destes
algoritmos € a minimizacdo da soma das distancias de todos 0s objetos ao respectivo centro
(ou padrdo) de cada grupo de modo que a particdo satisfaca dois requisitos basicos, quais
sejam, “coesdo” interna (ou semelhanga interna) e isolamento (ou separagdo) dos Qgrupos
formados (MINGOT]I, 2005; HAIR; BLACK; BABIN; ANDERSON; TATHAN, 2009).

Para objetos que podem ser representados na forma de vetor, a métrica de similaridade

utilizada na versdo classicas dos algoritmos k-means e FCM ¢€ a distancia euclidiana (Eg. 2.1).

b - 5l = G —5)" (G - ) @

onde a distancia entre os dois objetos x; e x; 97>,

O algoritmo k-means consiste em um processo iterativo de otimizagéo alternada cuja
finalidade é a minimizacdo da soma das distancias entre 0s objetos e os centroides de cada
grupo (LIAO, 2005). O algoritmo se inicia com um namero pré-definido de grupos e uma
estimativa inicial (aleatéria) para os respectivos centros. O problema de otimizacdo descrito
na Eq. 2.2, consiste em determinar a melhor distribui¢do dos objetos nos grupos e os melhores

centros de cada grupo.

minJ(V) = ) >l — will 22

i=1 k=1

onde ¢ é o numero de grupos, n é o numero de objetos. x; é o k-ésimo do objeto, v; é o centro
ou padrdo representativo do i-ésimo do grupo, e ||.|| é a representacdo da meétrica de

similaridade.
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O algoritmo k-means atribui cada objeto exclusivamente a um Gnico grupo, resultando
em um agrupamento rigido. Por outro lado, o algoritmo FCM parte do principio de que cada
objeto pode pertencer a mais de um grupo com diferentes valores de pertinéncia no intervalo
[0,1], que quantifica o grau de associa¢do ou aderéncia de cada objeto a cada um dos grupos
(BERGET; MEVIK; NEAS, 2007; DUNN, 1973; MANGIAMELLI et al., 1996 apud
MIGINOT, 2005; BEZECK, 1981; MEMON; LEE, 2018; KESEMEN; TEZEL; OZKUL,
2016).

Ao contrério do algoritmo k-means, o algoritmo FCM constitui-se uma ferramenta
eficiente para descrever a inerente incerteza na definicdo das fronteiras entre os grupos
(APARAJEETA; NANDA; DAS, 2016), sendo capaz de representar a estrutura intrinseca aos
dados através de um modelo de agrupamento mais realista (DORING; LESOT, 2006). A
familia do método c-means € composta por trés conjuntos de algoritmo que produzem
particoes diferentes de dados: rigido, probabilistico e possibilistico (BEZDEK, 1981). A
abordagem probabilistica é a mais utilizada na literatura (BEZDEK, 1981; DORING; LESOT,
2006; DUNN, 1973), sendo adotada também neste trabalho.

2.2 ALGORITMO FUZZY C-MEANS PROBABILISTICO

O algoritmo FCM foi desenvolvido por Dunn (1973) e aperfeicoado por Bezdek
(1981). Este ¢ um método de agrupamento ndo hierarquico, baseado em otimizacdo, que
possui a capacidade de tratar as incertezas e sobreposicfes inerentes ao problema de
agrupamento (CHIU, 1994; ABONY; FEIL, 2007). Na &rea de reconhecimento de padrdes, o
FCM mostra-se muito Gtil em problemas envolvendo amostras com pouca informacdo de
classes e dificuldade de definicdo de fronteiras entre os grupos (BEZDEK; KELLER;
KRISNAPURAM; PAL, 2005; MENDEL, 2001; ZADEH, 1965, 1999).

O termo fuzzy decorre simplesmente da inerente caracteristica do FCM em atribuir
niveis de pertinéncias intermediarios (no intervalo [0;1]) para cada objeto em relacdo a cada
um dos grupos. A particdo fuzzy é obtida como resultado do proprio problema de
agrupamento, sendo representada atraves de uma matriz de particdo que indica o nivel de
aderéncia de cada objeto a cada um dos grupos reconhecidos (ZADEH, 1965; BEZDEK,
1981; BERGET; MEVIK; NEAS, 2007; HOPPNER; KLAWONN; KRUSE; RUNKLER,
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1999).

Sendo um método ndo hierarquico, o FCM requer a pré-especificacdo do nimero de
grupos (BEZDEK, 1981) e compreende o problema de otimizacdo descrito na Eq. 2.3, cujas
variaveis de decisdo sdo os centros V (vi, i = 1, ..., ¢, centros ou padrdes) de cada um dos
grupos ¢ (¢ > 2) e o grau de pertinéncia de cada objeto a cada grupo (LIAO, 2005; BEZDEK;
KELLER; KRISNAPURAM; PAL, 2005).

c n
) 2
g}%]sw. V)= EZ{U& ||Xy — vy| }

i=1 k=1 (2.3)
onde ¢ € o numero de grupos, n é o nimero de objetos, uik € 0 grau de pertinéncia do k-ésimo
objeto ao i-ésimo grupo e U é a matriz de particdo (c x n, matriz). O parametro € (¢ > 1) é 0
coeficiente fuzzificador (recomendado na literatura € = 2) e estd relacionado ao nivel de

incerteza do problema de particdo. V é o conjunto de vetores dos centros ou padrdes {vi, vz,
oo Ve

Duas restricdes adicionais devem ser consideradas (Eqg. 2.4 e Eq. 2.5):

n

ul-j € [0,1] e Zuij >0Vi € {1, ...,C} (24)
j=1
Cc
Z ul-j =1 V] € {1, ,Tl} (25)
i=1

A restricdo da Eg. 2.4 garante que nenhum grupo ficara vazio e a Eq. 2.5 estabelece
que a soma das pertinéncias de um objeto, a todos os grupos, deve ser igual a unidade
(abordagem probabilistica) (BEZDEK, 1981).

Bezdek (1981) sugere a escolha do expoente de fuzzificagdo (&) no intervalo [1,1; 5].
Na medida em que €1, o resultado do agrupamento tende ao caso rigido (crisp) com uma
das pertinéncias de cada objeto aproximando a unidade e as demais chegando a zero. Quando

e—0 0 nivel de incerteza do agrupamento se eleva e 0s objetos possuir todas as pertinéncias
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préximas de 0,5 (BERGET; MEVIK; NEAS, 2007).

O algoritmo de agrupamento FCM € iniciado no momento em que sdo atribuidos
estimativas iniciais para 0s centros ou protétipos de cada um dos grupos (Eg. 2.3). O FCM ¢
um algoritmo ndo-supervisionado no qual os objetos ndo s@o rotulados previamente
(BEZDEK, 1981) e as estimativas iniciais dos centros podem ser computadas através de
médias envolvendo subconjunto de objetos aleatoriamente definidos.

A aplicacdo das condi¢Ges de primeira ordem ao problema descrito pelas equacdes 2.3-
2.5 produz a seguinte solugdo analitica para 0 método FCM (Eq. 2.6 e Eq. 2.7) (CHUANG et
al., 2006):

v = Z?cl:l(uik)s - Xy i=1,..,c¢ (2.6)
l Di=1(Uir)®
e
! k=1,..,n
( 1 )e—1
ik — 1

( 1 )s—1
2
2y = v

O algoritmo FCM classico compreende um procedimento iterativo envolvendo as
equacdes 2.6 e 2.7. A solugdo analitica para determinagdo dos centros de cada grupo (Eg. 2.6)
somente € valida quando a métrica de similaridade adotada é a distancia Euclidiana. Portanto,
em situacdes nas quais esta métrica ndo é utilizada ou mesmo no caso de objetos que nao
possam ser representados como uma grandeza vetorial (no caso de séries multivariadas), a
equacdo 2.6 nao se aplica e 0 método FCM deve ser resolvidos através da resolugcdo numérica
do problema de otimizacdo € definido pelas equacgdes 2.3 a 2.5. Este procedimento viabiliza
perfeitamente a aplicacdo do FCM em casos mais complexos como, por exemplo,
agrupamento de séries multivariadas.

Em resumo o algoritmo FCM cléssico (Eq.s 2.6 e 2.7) compreende as seguintes etapas
descritas no Quadro 1.
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Quadro 1 — Algoritmo fuzzy c-means

Etapas Descricéo
1 Determinacdo de estimativa inicial para os centros de cada grupo;
2 Atualizacdo da matriz de parti¢do através da Eq. 2.7,
3 Obtencdo de novos centros através da Eq. 2.6;
4 O processo iterativo € encerrado quando a mudanga dos padrdes é menor que o valor
estabelecido (predeterminado) no critério de tolerancia.

2.3 SERIES TEMPORAIS E A METRICA SPCA (PCA)

As séries temporais univariadas (STU) e multivariadas (STM) sdo objetos bastante
empregados em problemas envolvendo analise de agrupamento e reconhecimento de padrfes
(D'URSO; MAHARAJ, 2012; LI; WEN, 2014).

As series temporais compreendem uma conjunto de observagdes ao longo do tempo
associadas a uma varidvel de processo especifica. Seja p 0 nimero de variaveis, m o nimero
de observag6es/medigdes associados a cada variavel e t um instante de tempo qualquer. Uma
STU é aquela na qual p = 1 e quando p > 2 tem-se uma STM. Uma STM pode ser
representada pela seguinte matriz de dimensdo mxp (Eq 2.8; FONTES; BUDMAN, 2017).

zun(1) - zZp(1)
Zl'= : : (28)

Ziltm) Ziptm)

onde Zi é o objeto, zj (t) é a medida da varidvel j (j = 1, ..., p) no instante instantaneo t (t = 1,
..., m) no objeto Zi (i = 1, n objetos). A coluna j contém a série temporal relacionada a variavel
j no objeto Zi.

As séries temporais associadas a cada varidvel em uma STM devem ser consideradas
de forma integrada e o comportamento ou caracteristica do objeto multivariado ndo deve ser
extraido analisando-se isoladamente cada uma das séries (O’REILLY; MOESSNER; NATI,
2017; TAK-CHUNG FU; 2011; YANG; SHAHABI; 2004; LIAO, 2005).

O indice de similariedade SPCA é baseado na PCA (YANG; SHAHABI, 2004), sendo
uma métrica consolidada para a quantificacdo de distancia entre STM. A PCA € uma técnica
da estatistica multivariada aplicada em diversas areas: quimica analitica (SUCHACZ, 2010),
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geologia (NOWICKI; ZYLINSKA; KIN, 2013), agricultura (KOLASA-WIECECK, 2012),
psicologia e sociologia (BRZYSKI; TOBIASZ-ADAMCZYK; KNUROWSKI, 2012;
RASKIN; TERRY., 1988), controle de qualidade de alimentos (CZERNYSZEWICZ, 2008;
RYMUZA et al., 2013), imagem e processamento de sinais (HLADNIK, 2013). O PCA
oferece uma alternativa de reducdo de dimensionalidade preservando a variabilidade dos
dados da amostra original.

O PCA consiste em determinar um conjunto de vetores ortogonais (loading vectors)
através da decomposi¢cdo em autovalores/autovetores da matriz de covariancia. Desta forma, o
PCA inicia considerando uma matriz de dados Xe #™? de p varidveis e m individuos. A
matriz de convariancia de X representa uma maneira Util de obter todos os valores possiveis
entre as diferentes variaveis medidas, sendo definida pela Eq 2.9 (SINGHAL; SEBORG,
2002):

Szml_l.XTX=V.A.VT 29)
Onde:

V € Rp¥p colunas séo ortonormais

N\ € RP¥P matriz diagonal com os autovalores reais ndo negativos em ordem

decresente (1, =1, =...=2 1, = 0)

cada autovalor 4; (i=1, ..., p) representa a variancia da amostra original projetada na direcdo do
n-ésimo componente (n-ésima coluna da matriz V).

Um conjunto de componentes principais (y) é capaz de representar ou explicar um
percentual da variancia total da amostra original dos dados. A reducdo de dimensionalidade
consiste na selecdo dos autovetores ou componentes principais capazes de representar um
percentual acima de 95% da variabilidade dos dados originais (YANG; SHAHABI, 2004;
HAIR; BLACK; BABIN; ANDERSON; TATHAN, 2009; FONTES; BUDMAN, 2017).

Dada uma quantidade y de componentes principais que representa pelo menos 95% da
variabilidade da amostra original (y<p), é possivel projetar as variaveis originais em um novo
espaco de menor dimenséo.

O indice de Similaridade PCA quantifica a similaridade entre duas séries temporais

multivariadas através da comparacdo entre as direcBes dos respectivos componentes
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principais (SINGHAL; SEBORG, 2002; YANG; SHAHABI, 2004). O indice é limitado ao
intervalo [0; 1], sendo que os valores proximos de 1 indicam alta similaridade e valores

proximo a 0 alta dissimilaridade (Eq. 2.10).

ko ko

SPCA(Zs, Z) = — zz (c056;)> (2.10)

i=1j=

onde: Z, e Zg sdo as matrizes que representam 0s objetos. G é angulo entre o i-ésima
componente principal de Z, e o j-ésimo componente principal de Zg. k, é definido como
maior valor entre 0 k4 e kg (nUmero de componentes principais de Za e Zg, respectivamente).

No indice SPCA tradicional [Eg. (2.10)] os componentes principais possuem 0 mesmo
peso, entretanto, essas mesmas componentes representam diferentes percentuais de
variabilidade quantificada de acordo com o respectivo autovalor. Desta forma, foi proposto o
indice SPCA modificado (SPCA,) no qual cada componente principal é ponderado pelo seu
autovalor correspondente (LI; WEN, 2014; DENG; TIAN; CHEN, 2013; SINGHAL,
SEBORG, 2006):

ko ko

SPCA(Z, . Zp) = Z Z(AA 28) . (cos;))? (2.11)
(AA ) = =

onde: 24 e A8 compreendem os autovalores de Z% .Z, e Z% .Zg, respectivamente. 6;j €0

angulo entre o i-ésimo componente principal de Z4 e o j-ésimo componente principal de Z.

O uso do PCA para fins de calculo do SPCA entre duas séries temporais multivariadas
requer que cada uma das colunas (varidveis) da amostra original (matriz X) seja centralizada
na média o que é feito através da subtracdo de cada valor da respectiva média aritmética entre
todos os valores da mesma coluna. A aplicacdo do SPCA na analise de similaridade de séries
multivariadas requer que 0s objetos tenham o mesmo ndmero de variaveis, mas nao
necessariamente 0 mesmo numero de medi¢cdes (ou comprimento da janela de tempo)
(SINGHAL; SEBORG, 2002).
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2.4 ALGORITMO FUZZY C-MEANS MODIFICADO PARA SERIES TEMPORAIS
MULTIVARIADAS

O algoritmo FCM cléssico compreende o uso da distancia Euclidiana como métrica de
similaridade/dissimilaridade, sendo valido somente para agrupamento de séries temporais
univariadas (BERGET; MEVIK; NEAS, 2007; ZHANG, 2017). O processo € iterativo é a
resolucdo analitica compreende as equacdes 2.6 e 2.7. A distancia Euclidiana ndo se aplica a
séries temporais multivariadas, desta forma, ndo é possivel a determinagdo analitica dos
centros de cada grupo, sendo necessario um método numérico para resolucdo do problema de
otimizag&o. Neste trabalho a métrica de similaridade utilizada no algoritmo FCM é a SPCA e
compreende o seguinte problema de otimizagdo, visto na Eq. 2.12 (FONTES; PEREIRA,
2016):

. B c n . 2 |
T_Z% Q,(U,V) = Z Z (ug - (SPCA(X VD)) 2.12)

i=1k=1

Sujeito a Eq. 2.13:

( n
| uix € [0,1] and Zuik >0 Vi
k=1

| S

i=1

(2.13)

Onde:

SPCA.(X,, Vi) = 1 — SPCA;(X;., V) (2.14)

O SPCA. é o complemento do SPCA; (Eq. 2.14), uma vez que valores de SPCA,
proximos da unidade implicam em elevada similaridade. V' é o conjunto dos centros ou
padrdes, V;(i=1,...,c) e X, (k =1,...,n) sdo os objetos (séries temporais multivariadas)
(Xk el; € W"Xp). SPCA (X, V;) é a distancia entre os objetos e o centro de cada grupo
com base no SPCA modificado (Egs. 2.12-2.14).

A aplicacéo das condi¢fes de primeira ordem para a Eq. 2.12 produz a Eq. 2.15 para a

determinacdo dos graus de pertinéncia (matriz de pertinéncia) de cada objeto a partir dos
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centros de cada grupo.

1

( 1 )8—1
1)) 2
uy; = (SPCA(Xk, V1)) . (2.15)

¢ (— L )
Yie=1 ((SPCAC(Xk'Vi))Z)

O algoritmo FCM e o métrica SPCA, apresentam uma tendéncia a convergir para
minimos locais nos quais o0s prototipos associados a cada grupo sdo muito proximos entre si.
Como consequéncia disso, o resultado final do agrupamento terd todos 0s objetos
pertencentes a um unico grupo.

A fim de evitar este resultado indesejavel, foi proposta a adi¢do de uma nova parcela a
funcdo objetivo (Eq. 2.12), que é inversamente proporcional a soma das distancias entre 0s
prototipos de cada grupo. A inclusdo deste novo critério na funcdo objetivo procura
maximizar a divisdo entre grupos (DAO; DUONG; VRAIN, 2017), evitando a obtengéo de
centros muito similares.

n

me(U V)_ZZ ué, - (SPCA, (Xk:V)) +ﬂ ZZ

2
=t = =1 (spca ( V) (216)

j>i

onde: £ é um fator ajustavel que determina o peso da parcela adicionada.

Foi verificado que valores pequenos (da ordem de 10°) sdo suficientes para evitar a
convergéncia do agrupamento a prot6tipos similares, sem prejudicar a qualidade final do
agrupamento. A Eq. 2.16 define um problema de agrupamento com bi-critério que evita a
possibilidade de obtencdo de padrbes muito proximos (ou mesmo similares), o que implicaria

na sobreposicao de grupos.
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CAPITULO 3
Reconciliacao de padroes

A reconciliacdo de dados é uma técnica bastante difundida e tem sido aplicada em
diferentes tipos de problemas (SHUANGHUA; MCLEAN; THIBAULT, 2007). A
reconciliacdo de dados consiste em minimizar o erro ou desvio entre o valor medido de uma
variavel do processo e o valor predito para esta variavel através de um modelo do proprio
processo. Em outras palavras, reconciliar dados significa aproximar medicdes que estdo
sujeitas a ruidos da fenomenologia de um processo, tornando-as consistentes com a realidade
fisica do mesmo. Podemos citar alguns exemplos de aplicacdes como na qualidade dos dados
em um usina termoelétrica de carvdo, pela baixa precisdo dos instrumentos de medicao
(JIANG; LUI; LI, 2014), aprimoramento e monitoramento de padrfes de uma turbina a gas a
fim de diagnosticar a existéncia de operagdo anormal do equipamento (SYES; DOOLEY;
MADRON; KNOPF, 2016), reconciliacdo de dados de um condensador de arrefecimento com
0 objetivo de identificar o desempenho real do equipamento sob diferentes situacdes (LI et al.,
2018).

Até setembro de 2018, data de defesa desta dissertacdo, verificou-se na literatura
revisada que ndo existem trabalhos sobre a reconciliacdo de padrbes envolvendo agrupamento
e classificacdo de séries temporais. Este capitulo apresenta o problema de reconciliacdo de
padrdes em séries temporais, define os tipos de problemas e propde as respectivas abordagens

de resolucao.

3.1 SERIES TEMPORAIS MULTIVARIADAS (STM) APENAS COM VARIAVEIS DE
SAIDA

O primeiro problema compreende um cenario no qual todas as séries temporais
presentes em cada objeto sdo variaveis de saida do processo, ou seja, ndo sdo manipulaveis e

representam o efeito de outras variaveis (entradas). Neste caso, a reconciliacdo dos padrdes

30



obtidos consiste em determinar a trajetoria temporal de cada variavel de saida considerada
mais proxima do padrdo reconhecido pelo algoritmo de agrupamento mas que, a0 mesmo
tempo, seja consistente com a dinamica do modelo processo. A resolucdo deste problema
compreende a determinacdo de uma sequéncia de valores das entradas consistentes com a
realidade (satisfaz as restricdes fisicas do processo) e, como consequéncia, a trajetéria
respectiva da variavel de saida predita pelo modelo de processo (padrédo reconciliado).

Uma vez que os centros ou padrdes sdo reconhecidos através do algoritmo de
agrupamento FCM (V;, i = 1, ..., ¢, [Eg. 2.16-3.1]), a reconciliacdo de cada padrdo
reconhecido compreende o seguinte problema de otimizacdo, a ser resolvido de forma
sequencial, posteriormente ao problema de agrupamento (Eq. 3.2). Este problema de
otimizacdo visa aproximar o perfil dindmico de cada variavel de saida (série temporal) as

caracteristicas do processo, com base no seu modelo dindmico e das restri¢des fisicas.

vin (1) o (1)

Vi = = {Vi1: Vig) oo Vip}

Ui1tm) vip.(m) (3.1)

onde cada V;; € uma série temporal relacionada a variavel j (j = 1,...,p) no padrdo i (i =
1,..,c) (Vl-j € 9?’") tem-se 0 seguinte problema de otimizacdo a ser resolvido apds a

aplicacdo do método do algoritmo FCM (Eqgs 3.2-3.7).

c D
min 1, (VW) = > 1V = feil”

i=1 j=1 (3.2)
Sujeito a
R R R T
ety = [Ieyy (1o 9 () (3.3)

)A’cl-j(kt) = faj (Wi1(kt —dty), .., Wig (ke — nwy), wip (ke —

dt,), ..., wi, (ky — nwy,), ...,wl-g(kt - dtg), ...,wl-g(kt - nwg))

ke=1,...m; i=1,..,cej=1,..,p (3.4)
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Li<swyk)<S, l=1,..,g and i=1,...,c (3.5)

ALy < Awy (ky) < AS;, onde Awy(ke) = wy (k) — wy (ke — 1) (3.6)
l=1..,9 e i=1,.,c (3.7)

onde: f,; € 0 modelo do processo na forma discreta que relaciona a saida j (j = 1, ...,p) com

as entradas do processo, dt; e nw; (I =1,...,g) sdo o tempo morto e numero de valores
passados, respectivamente, de cada entrada no modelo discreto. k; € o instante de tempo,
Ly e S; sdo os limites inferior e superior de cada entrada e AL; e AS; sdo os limites inferior e
superior para as variacbes de cada entrada em cada instante de tempo (representam pois
restri¢Oes fisicas associadas as varidveis de entrada). w;; (k;) € o valor da variavel de entrada |
no instante de tempo k,, associada ao grupo i (i =1,...,c¢).W é o conjunto de perfis de

entrada associados a cada grupo {w; € R™,i=1,..,cel=1,..,9} e V" é 0 conjunto

(STM) de padrdes reconciliados (V/; € #™i=1,..,c, j =1,..,p). Fei; (37%. € 9?’") éa

resposta dindmica da saida j mais proxima de seu padrdo reconciliado no grupo i.

O padrdo reconciliado é aquele resultante de um conjunto de trajetérias temporais
realizaveis das variaveis de entrada e que, concomitantemente, aproxima se do padrdo
reconhecido pela técnica de agrupamento. A métrica de distancia usada na Eq. 3.2 é a
euclidiana, uma vez que essa métrica é capaz de considerar o formato ou dindmica da série

temporal, o que ndo ocorre com o SPCA.

3.2 SERIES TEMPORAIS MULTIVARIADAS (STM) COM VARIAVEIS DE ENTRADA
E SAIDA

O segundo tipo de problema compreende séries temporais multivariadas envolvendo
variaveis de saida e variaveis de entrada do processo. Nesse caso, a reconciliagcdo consiste em
relacionar as séries temporais referentes as variaveis de saida, em cada padréo reconhecido,
com as séries temporais referentes as entradas no mesmo padrdo, através do modelo de

processo.
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Considera-se um processo com um total de g, varidveis de entradas (g, < g)
contempladas em cada objeto (STM) e g, entradas restantes (g, + g, = g). As primeiras sao
denominadas de Entradas Protétipo (EP) e as segundas sdo denominadas de Entradas Livres
(EL). Desta forma, o conjunto de varidveis de entrada se divide em dois subconjuntos, quais
sejam, wf’, (j=1,..,g1) e wft, (j=1,..,9,). Cada padrdo reconhecido V; (i =
1,...,c) e cada objeto é composto por séries temporais referentes a p saidas e g, entradas

prototipos e compreende uma matriz com p + g; colunas. Vii.’ eN"(i=1,..,cej=
1,...,p) refere-se a serie temporal da j-ésima saida no padrdo associado ao cluster i e
w5” (i=1,..,cej=1,..,9,) refere-se a série temporal da j-ésima EP no padrdo

associado ao cluster i (Eq. 3.8).

— y Y. PI PI
Vi = JI/il' ...,I/ip ; Wil , ""Wig1 l (38)
k p saida g1 padroes de}
entrada

Neste caso, a estratégia desta reconciliagdo € realizada através de uma abordagem
simultanea. O problema de otimizag&o consiste em uma fungéo objetivo cuja primeira parcela
estd relacionada ao agrupamento FCM (Eq. 3.9) propriamente dito e a segunda parcela
estabelece uma ligacdo entre as séries temporais de cada padrdo com base no modelo do
processo. Cada padrdo possui séries temporais de variavéis de saida e variaveis de entrada e
ha necessariamente um relacdo entre elas definidas pelo modelo. O problema de otimizacgdo é

estruturado conforme a Eq. 3.9.

@J pg(U; V' W) =
uyv.w

c n c c
1
« 2 2 (ugi - (SPCA(X,, VD)) + B >
i=1 k=1 i=1 =1 (SPCAC(VJ-, Vl-))
j>i
Agrupamento
(3.9)
2
+ (1 - a) ' Zlq=125')=1 Vljll - 5)01']' |

padrées reconciliados

Sujeito as seguintes restricdes,
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( n
iuik € [0,1] and z uy >0 Vi

k=1
< (3.10)
L Zuik =1Vk
i=1
- - - T (3.11)
ycl] = I:yCl](]‘)""'yCl](m):l
Fei;(ke) = faj (Wﬁp(kt — dtfP), . wi (k. — nwkP),, .., wiy, (ke
— dtEP), ., wig (ke — nwfP), wht (ke — dtfh), ..., whE (k,
—nwit),, ..., Wig, (k, — desl), .., wig, (k. — ntEZL)) s ke
=1,..m i=1..,cej=1,..,
J P (3.12)
Li<swylk)<S, l=1,.,9 e i=1..,c (3.13)
ALl < Awil(kt) < ASl, Onde, Awil(kt) = Wil(kt) — Wy (kt - 1) , (314)
l=1,..,g e i=1,..,c (3.15)

As restricbes fisicas (Egs. 3.14-3.15) aplicam-se a todas as entradas,
independentemente da sua categoria (EL ou EP). Cada modelo deve considerar o efeito de
todas as entradas (Eq. 3.12). dtf’ e nwf’ (dt]'"" e nw/'*") s&o o tempo morto e o niimero de
valores da j-ésima EP do modelo do processo.

Assim como no problema anterior (abordagem de reconciliacdo sequencial), W é o
conjunto de perfis de entrada associada a cada grupo {w;; € R, i=1,..,cel=1,..,9}.
O comportamento dindmico de EL pode ser definido ou ndo na otimizagdo (Egs. 3.9-3.15),
dependendo das informacdes relativas ao problema real. Se forem pré-fixadas, as EL néo
serdo variaveis de decisdo. Na segunda parcela da Eqg. (3.9) é utilizada a distancia euclidiana,
pela sua capacidade de considerar a dinamica da série temporal. O a(a € [0,1]) é um
parametro de sintonia (parametro de peso das parcelas). v;, € a série temporal para a saida y
(y=1,...,n,), associada ao padrdo do grupo i (i = 1, ..., c).

O parémetro da sintonia () visto na Eq. 3.9 determina o peso que o modelo tera no
problema de otimizacdo. Desse modo, atribuir valores elevados de a implica em considerar

pouca influéncia do modelo no problema de agrupamento.
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CAPITULO 4
Resultados e discussao

Neste capitulo € feito um comparativo dos padrdes resultantes do algoritmo FCM e do
algoritmo de reconciliacdo (sequencial e simultaneo) através do banco de dados histdricos
gerados por dois estudos de caso. O primeiro € uma unidade virtual de um reator tanque
agitado continuo (CSTR) e o segundo um cenario real de uma turbina a gas com o objetivo de
reconhecer padrdes em séries temporais multivariadas em problema envolvendo deteccdo de

falhas.

4.1 ESTUDO DE CASO 1: DETECCAO DE FALHAS EM UM REATOR TANQUE
AGITADO CONTINUO

4.1.1 Descricéo do Processo

O primeiro estudo de caso compreende um Reator de Tanque Agitado Continuo néo-
isotérmico (CSTR) com dindmica da camisa de refrigeracdo e nivel de mistura (contetdo
reacional) variavel. O CSTR é um processo de referéncia comum em abordagens de FDD,
principalmente reacGes em fase liquida, operando em regime continuo ou em batelada
(SINGHAL; SEBORG, 2002; VAIDYANATHAN; VENKATASUBRAMANIAN, 1992).
Duas malhas de controle sdo consideradas, quais sejam, na malha de controle em cascata da
temperatura do reator cuja variavel manipulada é a vazdo de liquido refrigerante na camisa e
uma malha de controle de nivel cuja varidvel manipulada é a vazdo de saida do reator. A
estrutura e os parametros da malha de controle em cascata utilizada, assim como as condigdes
operacionais e o0s valores dos parametros fisicos utilizados no modelo, sdo apresentados em
Johannesmeyer et al. (2002).

A reacdo irreversivel classica de primeira ordem (A — B) é considerada. Os reagentes
sdo perfeitamente misturados e os parametros fisicos permanecem constantes ao longo do
tempo. E comum que durante a modelagem do reator CSTR considere-se que este é

perfeitamente misturado, ou seja, os valores das variaveis consideradas no processo, como
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temperatura do reator e concentracdo de reagentes, por exemplo, ndo variam dentro do reator.

Dessa forma, as variaveis medidas na saida do reator também sédo iguais no interior do
tanque (FOGLER, 2002). O modelo compreende o balanco de massa, energia e dos
componentes descrito por um sistema de quatro equacdes diferenciais oridinarias (Eq. 4.1-
4.4). A Figura 1 é o modelo esquematico o reator CSTR, juntamente com suas malhas de
controle, as condigdes operacionais e 0s parametros estdo apresentados no Quadro 2. Na

Tabela 1 sdo listadas as variaveis de processo consideradas no modelo fenomenologico.

dCy £ QrCar — QC4

—_— = —E/RT _— 4.1
dt koe CA + Ah ( )
dT _ koe™MC\(=4H) | QeTr = QT | UAc(Te = T) (4.2)
dt pC, Ah pC,Ah

dle _ Qc(Ter —Te) | UA(T —Tc)

(4.3)
dt VC + pCCpAh
dh _Qr=0Q (4.4)
dt A

Figura 1 — Reator de Tanque Agitado Continuo nao-isotérmico (CSTR)

Car

QF
LEGENDA Te hm
O @
FC: Controlador de Vazéo
FT: Transmissor de Vazéo
TT: Transmissor de Temperatura _\
TC: Controlador de Temperatura h Qsp
LT: Transmissor de Nivel

LC: Controlador de Nivel

: kJ
Tcr

&-® @

Qcsp

@@

Fonte: Singhal e Seborg (2002).
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Quadro 2 — Variaveis do processo

Simbolos Descricao

CAF Concentracéo de entrada do reator

QF Vazdo de alimentacdo no reator

TF Temperatura do reagente

QC Vazdo de alimentacdo da camisa

TCF Temperatura do fluido refrigerante da camisa
T Temperatura do reagente dentro do reator
Q Vazdo de saida do reator

Tc Temperatura de saida da camisa

CA Concentracao de saida da mistura

Fonte: Singhal e Seborg (2002).

Tabela 1 — CondigBes operacionais nominais e parametros do modelo

Simbolo Descricéo Valor | Unidade
A |Area da segdo transversal do reator 0,1666 m’
Ca |Concentracdo da espécie A no reator 0,037 mol/L
Concentracdo da espécie A na corrente de
Cpp | ONCEMTAC P 1| molL
alimentaco
pCp  |Capacidade de liquido refrigerante 239 [ J(LK)
pc - Capacidade calorifica da mistura
pcCrc - - — - 4175 | J(LK)
Cpc - Capacidade calorffica do liquido refrigerante
h Nivel do liquido no reator 0,6 m
AH |Calor de reagio -5x10* | J/mol
Ko |Fator pré-exponencial da equacéo de Arrhenius  [7,2X10%°| min?
Q  |Vazdo volumétrica de saida do reator 100 L/min
Qc |Vazdo volumétrica de liquido refrigerante 15 L/min
E - Energia de ativacdo
E/R : 8750 K
R - Constante universal dos gases
T Temperatura do reator 402,35 K
Tc | Temperatura de liquido refrigerante da camisa 345,44 K
Tce  |Temperatura de entrada do liquido refrigerante 300 K
Tr  |Temperatura da corrente de alimentacdo do reator [ 320 K
U - Coeficiente de troca térmica J(min .
UAc - — sx10t | ™
Ac - Area da troca térmica K)

Fonte: Singhal e Seborg (2002)

37



4.1.2 Geragao do banco de dados
A proposta deste estudo de caso € diagnosticar dois tipos de operagdes anormais do
CSTR, ambas relacionadas a distdrbios na vazdo de alimentacdo do reator (Qr). O conjunto
total dos dados compreende 60 objetos referentes aos dois tipo de falha (Tabela 2). As falhas
consideradas foram: perturbacéo do tipo degrau e do tipo oscilagdo (amortecida e sustentada).
Diferentes intensidades de degrau e de frequéncia e amplitude de oscilagdes foram simulados

de acordo com a Tabela 3.

Tabela 2 — Tipos de Falha

Tipo de Falha Quant. de objetos
Degrau 30
Oscilagdo (amortecida e sustentada) 30

As condigdes para geracdo de cada um dos tipos de falha (degrau e oscilagdo) é visto
na tabela 5. Em todas as simulacdes o estado estacionario inicial compreendeu a condicdo de

operacgdo normal do reator.

Tabela 3 — Condigbes de operacdo anormal

Condicéo Operacional Descricao Valor Nominal
Degrau em Qp mudanca de passo na taxa de fluxo +/-10 L/min
na vazdo de entrada.

A . o fluxo de alimentacdo muda como .

I . 10 L
Oscilacéo amortecida em Qr e~t/33sin (21 /10) Limin. 0 L/min
Oscilagéo sustentada de alta oscilagdes sustentadas de .

i A . . +/- 10 L/min
frequéncia em Qp frequéncia de 3 ciclos / min.

Fonte: Singhal e Seborg (2002).

A geracdo das 30 séries temporais relacionadas a falha do tipo degrau considerou a
amplitude do degrau no intervalo -/+10 L/min. Na falha do tipo oscilacdo as séries temporais

foram submetidas a pardmetros de frequéncia da oscilacdo, a amplitude da oscilacdo e o

-t

argumento y de uma poténcia do tipo, e”33 , que constitui uma funcéo temporal da amplitude,
decrescente no tempo. Para oscilagdo amortecida o pardmetro A € um numero real positivo,
enquanto para oscilacdo sustentada esse argumento tem valor nulo (Eq. 4.5).

-t
Q= eyﬁsen(Zn/lo) * Qnominal (4.5)

38



onde Qnomina € 0 Valor da vazdo na condi¢do nominal de operacdo do CSTR (Q,ominai =
100L/min).

A Figura 2 apresenta as séries temporais associadas as seguintes variaveis:
concentracdo do reagente (Ca), temperatura do reator (T) e vazdo na alimentacdo do reator
(QF). A janela do periodo de amostragem foi de 2 minutos para todos os objetos. Cada série
temporal foi normalizada considerando os valores maximos e minimos de cada uma das
variaveis em toda a amostra (60 objetos) e, em seguida, cada série foi representada na forma
de Variavel Desvio (VD), que consiste em subtrair todos os pontos de seu respectivo valor

inicial.

Figura 2 — Séries temporais multivariadas (CSTR): (a) concentracdo de reagente no reator; (b)

temperatura do reator; (c) vazado de alimentacéo do reator.

onal (VD)

—— Falhia do tipo Degrau
—— Fahadotpo Osclaglo | |

Temperatura do Reator / Adimensio
&% P = &

O banco de dados gerado pelo reator foi submetido as duas propostas de reconciliacdo
(sequencial e simultaneo) e ao método do algoritmo FCM com o objetivo de comparar 0s
padrdes resultantes. A primeira abordagem contempla o caso de reconciliacdo sequencial (Eq.
3.2), que considera apenas variaveis de saida (T e Ca). Na segunda abordagem, a
reconciliacdo simultanea (Eq. 3.9) foi aplicada, além das variaveis de saida, a vazdo de
alimentacdo (Qr) (variavel de entrada) também foi incluida no conjunto de dados.

Considerando que em ambos 0s casos o treinamento compreendeu um aprendizado ndo
supervisionado (dados ndo rotulados previamente), os resultados de classificacdo foram
utilizados como parametro para avaliar a qualidade do agrupamento obtido, ou seja, € um
requisito importante que os padrdes reconciliados sejam capazes de manter, ou mesmo
melhorar, a qualidade dos resultados de classificacdo. Por sua vez, o cruzamento entre 0s
padrdes reconciliados e ndo reconciliados consistiu na verificacdo da consisténcia dinamica
dos padrdes reconciliados. Comparativamente, ha possiveis inconsisténcias ou distorcdes nos

padrdes ndo reconciliados.
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As etapas realizadas na conducdo desse primeiro estudo de caso séo apresentadas na

Figura 3.

Figura 3 — Metodologia proposta no 1° estudo de caso
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4.2.3 Resultados

O problema de otimizacdo é resolvido pelo método classico de segunda ordem (funcéo
fmincon) do software MATLAB, sendo este um método ndmerico, uma vez que a resolucéo
analitica ndo se aplica.

Considerando um amostra total de 60 objetos (ndo rotulados) o método FCM e o
método da reconciliagdo sequencial foram aplicados apenas nas variaveis de saida do reator
Ca e T (Figuras 2a e 2b). O critério de validacdo do agrupamento compreendeu os resultados
de classificagdo dos objetos. A Tabela 4 apresenta os percentuais de classifica¢fes incorretas
dos padrdes ndo reconciliados (apenas FCM) e com padrdes reconciliados (FCM e posterior

reconciliacéo).

Tabela 4 — Porcentagem de erro de classificacdo: FCM e reconciliacdo sequencial (CSTR)

Métodos Padrdes ndo Reconciliacéo Padrdes Reconciliagio
Tipo de Falhas (FCM) Sequencial
Degrau 0% 10% (3 objetos)
Oscilagdo 17% (5 objetos) 3% (1 objeto)

Diante do resultados da Tabela 4, mesmo o método FCM com 5 objetos méa
classificados ndo comprometeu o agrupamento, isso evidencia a robustez do algoritimo FCM
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e a capacidade do indice SPCA em dignosticar com bastante eficiénca o tipo de falha
(distarbios degrau e oscilacdo na vazao de alimentacdo), apenas reconhecendo as diferencas
no comportamento dindmico das varidveis de saidas. Assim como o0s resultados da
reconciliacdo sequencial que ndo comprometeram a qualidade do agrupamento e da
classificacéo.

A Figura 4 mostra o cruzamento dos padrdes (reconciliados e nédo reconciliados) das

falhas ou pertubacao do tipo degrau e osciliacdo (sustentada e amortecida).

Figura 4 — Cruzamento dos Padrbes: FCM e Reconciliagdo Sequencial: (a) concentracdo do reagente;

(b) temperatura do reator

(b)

— = Padriio da Falha
— — Padro da Falh: N
— Padriio da Falh onciliado
—— Padrdio da Falha Degrau - Reconciliado

w60 do Reagente / Adimensional (VD)

0 02 04 06 08 1 12 14 18 18 2
Tempo (min) Tempo (min)

\
/
|
Temperatura do Reator / Adimensional (VD)

Conforme a Figura 4, os padrdes (reconciliado e ndo reconciliado) associados a falha
do tipo degrau em ambas as varidveis de saida sdo similares do ponto de vista dinamico, o que
se justifica pela homogeneidade das séries temporais relacionadas a este tipo de falha (Figuras
2a e 2b). Por outro lado, é possivel constatar uma inconsisténcia na dinamica dos padrdes nao
reconciliados (falha do tipo oscilacdo), visto que o0 aumento inicial da temperatura do reator
(Figura 4b), ocasionado pela perturbacdo em Qg, deveria provocar uma redugdo na
concentracdo do reagente (o que ndo se verifica, Figura 4a). Além disso, a reducdo
subsequente na concentracao do reagente (em torno de 0,5 minutos) nao seria esperada visto
que nao houve um aumento significativo na temperatura do reator. Ou seja, hd um
desacoplamento dindmico/fenomenoldgico entre os padrBes de temperatura e concentracéo
néo reconciliados para a falha do tipo oscilagéo.

Ambos os padrfes reconciliados associados a falha do tipo oscilagdo apresentaram
comportamento dindmico conjugado consistente com o0 processo, mostrando que a
reconciliacdo foi capaz de excluir efeitos de ruido senoidal intencionalmente inserido nas
séries temporais de concentracdo de reagente (Figura 2a) e, a0 mesmo tempo, manteve a

qualidade da particdo. Por outro lado, os padrBes resultantes do algoritmo FCM (sem

41



reconciliacdo), mostram a incapacidade de garantir a coeréncia dos centros reconhecidos, nos
quais os dados apresentam apenas uma pequena heterogeneidade entre os objetos da mesma
classe (mesmo tipo de falha) que é muito comum em dados reais.

A segunda abordagem envolveu o FCM e a reconciliagdo simultanea (Eq. 3.10). Neste
caso, além das varidveis de saida (Ca e T), o0 problema envolveu também variavel de entrada
(Qr), considerando-se as mesmas falha do tipo degrau e oscilacdo (amortecida e sustentadas).
Os resultados de classificacdo sdo apresentados na Tabela 5, avaliando ambos os dois
métodos (reconciliados e ndo reconciliados) para a falha degrau os percentuais de
classificacOes incorretas foi de apenas trés objetos.

Tabela 5 — Porcentagem de erro de classificagcdo: FCM e reconciliagdo simultanea (CSTR)

Meétodos Padr6es ndo Reconciliacéo Padrb6es Reconciliados
Tipo de Falhas (FCM) Simultaneamente
Degrau 10% (3 objetos) 10% (3 objetos)
Oscilacdo 0% 0%

No caso da falha do tipo oscilacdo (amortecida e sustentada), em ambas as abordagens
(com e sem reconciliacdo) os resultados de classificacdo foram melhores aos da Tabela 4,
mostrando que a inclusdo da vazdo de alimentacdo (Qf) no problema de otimizagdo agrega
informacdes para o aprendizado ndo supervisionado. Os padrdes resultantes estdo

apresentados na Figura 5.

Figura 5 — Cruzamento dos PadrGes: FCM e Reconciliagdo Simultanea. (a) concentracdo do reagente;

(b) temperatura do reator; (c) vazdo de alimentacao.

Temperatura do Reator / Adimensi

Apartir dos padrbes obtidos em ambos 0s métodos (reconciliados e ndo reconciliados)
apresentados na Figura 5a (vazdo de alimentacdo) é proposto uma andlise de viabilidades
desses padrdes que sdo apresentados nas Figura 6 e Figura 7, ou seja, através desta variavel de
entrada é possivel verificar se os padrdes de temperatura e concentragdo (variaveis de saida)

42



reconhecidos em cada grupo estdo consistentes dinamicamente com o efeito provocado pela
vazdo de alimentacdo segundo o modelo do processo. A Figura 6 representa o cruzamento dos
padrdes resultantes reconciliados simultaneamente e os padrdes preditos pelo modelo, e a

Figura 7 é o cruzamento dos padrdes obtidos pelo FCM e o preditos pelo modelo.

Figura 6 — Teste de Viabilidade de PadrGes: Modelo e Reconciliagdo Simultaneo: (a) Concentragdo do

reagente; (b) Temperatura do Reator.

(a) (b)
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Figura 7 — Teste de Viabilidade os Padrbes: Modelo e FCM e fator SPCA Concentracdo do Reagente;

(b) Temperatura do Reator.
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Os padrdes resultantes dos métodos néo reconciliados (FCM) e reconciliados, cruzados
com 0s seus respectivos padrGes preditos pelo modelo das variaveis concentracdo e de
temperatura referentes a falha do tipo oscilagdo (Figura 6a e Figura 7a) tém comportamento
dindmico similares, o que se justifica pelo fato da entrada (Qr) em ambos os casos (Figura 5¢)
sdo bastantes similares. Porém, na falha do tipo degrau os padrdes reconciliados apresentam
um comportamento dindmico para Ca e T muito proximo do modelo, diferente dos padrdes da
obtidos pelo FCM que apresenta uma dinamica dissimilar, mostrando a incosisténcia deste
altimo em relacdo a vazdo de entrada. Desta maneira, conclui-se que os padrdes nao

reconciliados para falha do tipo degrau ndo sao factiveis.

43



4.2 ESTUDO DE CASO 2: DETECCAO DE FALHAS EM UMA TURBINA A GAS

4.2.1 Descrigéo do Processo

O segundo estudo de caso compreendeu dados histéricos de operagdo em uma Unidade
Termoelétrica composta por trés turbinas a gas com a capacidade de geracdo de 27MW, cada
uma. Esta Unidade (UTE Rdmulo Almeida, Camacari-Ba) é parte integrante do parque da
Petrobras. O principal insumo utilizado na UTE é o gas natural, com uma capacidade de
processamento de 260.3 t\h de vapor e uma geracdo de 137 MW de energia elétrica
(BARRAGAN et al., 2012; FONTES, PEREIRA, 2016).

Uma turbina a gas (Figura 8) é composta por um compressor, uma camera de
combustdo e a turbina propriamente dita. Esse conjunto de equipamentos opera em um ciclo
aberto, ou seja, o ar atmosférico € admitido para em seguida ser comprimido, resultando em
uma maior quantidade de ar na camara de combustdo, o que significa em uma queima mais
rica, garantindo maior poténcia do equipamento.

Desta forma, o ar comprimido é entdo pulverizado com combustivel e uma faisca
elétrica acende a mistura. Os gases de queima se expandem rapidamente e sdo esgotados
através da parte traseira da cAmara de combustdo. Estes gases exercem a mesma forca em
todas as dire¢Ges, como mostra a Figura 8, proporcionando um impulso de avanco enquanto

eles escapam para a turbina fazendo girar o seu eixo.

Figura 8 — Turbina a gas
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5. SAIDA DE AR
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A energia produzida pela turbina da UTE é fornecida ao sistema interligado nacional,
sendo controlada e monitorada pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS). De acordo
com o regulamento da ONS, havendo qualquer anormalidade no fornecimento de energia
elétrica e no fornecimento de vapores de alta e baixa pressdo, a Unidade Termoelétrica fica
sujeita a penalidades e multas contratuais.

Diante ao risco do ndo cumprimento do fornecimento de tais insumos, a gestdo
operacional da UTE deve prever possiveis falhas que acarretam na interrupcdao do processo.
Na UTE Rdmulo Almeida, o modelo das turbinas a gas utilizadas € o RB211-G62DF, do
fabricante Rolls-Royce (FONTES; PEREIRA, 2016). Por questbes de seguranca, existe um
sistema de controle para desarmar o equipamento caso a temperatura de alguns dos sensores
localizados na camera de combustdo ultrapasse os valores medio dos demais em +/- 150°C.
Este tipo de ocorréncia denomina-se “trip” por dispersdo de temperatura.

A Figura 9 representa todas as séries temporais da amostra de treinamento, obtidas
diretamente do histérico do processo. O periodo de amostragem adotado foi de
aproximadamente de 17 minutos e, tal como no primeiro estudo de caso, cada série temporal
foi normalizada no intervalo [0;1], considerando os valores maximo e minimo de cada
variavel em toda a amostra. Em seguida, cada série foi representada na forma de VD.
Conforme se verifica, as janelas de tempo ndo possuem o mesmo tamanho uma vez que 0
tempo de partida da turbina ndo é necessariamente 0 mesmo em todas as partidas realizadas.
Portanto, o SPCA foi aplicado para mensurar a similaridade entre séries multivariadas

associadas a diferentes janelas de tempo.

Figura 9 — Séries Temporais Multivariada (Turbina): (a) vazdo de alimentacdo do gas; (b) temperatura

de entrada do gés; (c) temperatura de saida do gés.
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O desarme da turbina (trip) por dispersao de temperatura é considerado uma falha que
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pode estar associada a diversas causas tais como surgéncia, vibragdo, contaminagdo na
corrente de gas, entre outros. Segundo Fontes e Pereira (2016), ndo ha nenhuma informacéo
prévia de um padrdo de falha desse equipamento, nem mesmo por parte do fabricante. Diante
desse cenario, este estudo de caso compreendeu a aplicacdo do método proposto de
agrupamento e reconhecimento de padrdes visando identificar possiveis padrdes de operacdes

normais e anormais (falha) para o equipamento.

4.2.2 Geragéo do Banco de Dados

O banco de dados é composto por séries temporais (Figura 9) coletadas durante a
partida da turbina no periodo entre 2008 e 2011 e que foram disponibilizados pelo Sistema de
Gerenciamento de Informacdes da Planta (PIMS). A amostra total € composta por 70 objetos,
sendo 60 objetos de operacdo normal e 10 objetos de falha (trip).

As variaveis de processo consideradas neste caso foram: temperatura de entrada do gas
(Te), vazdo de alimentacdo de gas (Qa) e temperatura de saida (Ts). Portanto, duas entradas e
uma Unica saida. Os objetos possuem, entretanto, diferentes comprimentos de janelas de
tempo e a maior janela de tempo entre todos os objetos da amostra foi de 16 minutos.

O conjunto total de dados foi dividida em amostras de treinamento e teste (Tabela 6).
A amostra de treinamento é composta por um total de 40 objetos, sendo 10 objetos de
operagdo com falha e 30 objetos de operagdo normal. A amostra de teste compreendeu 30
objetos de operacdo normal, aleatoriamente selecionados entre os 60 objetos da amostra

original associados a partida normal.

Tabela 6 — Amostra de dados: treinamento e teste

Objetos Objetos com

Amostra de objetos ; Total
Normais Falha
Amostra de treinamento 30 10 40
Amostra de teste 30 0 30

4.2.3 Modelo Auto-regressivo com Entradas Externas (ARX)
A estrutura de modelo auto-regressivo com entradas externas (ARX, autoregressive
with exogenous inputs) compreende uma abordagem dindmica empirica (Figura 10)

devidamente consolidada na area de identificacdo de sistemas (AGUIRRE, 2004).
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Figura 10 — Estrutura do Modelo ARX
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A estrutura de modelo ARX para o caso de uma entrada e uma saida (SISO, Single

Input, Single Output) é dada pela Eq. 4.6.

y(®) + a;y(t —1) + -+ ap, y(t —ng) = byu(t —ny) + -+ by, u(t —n, —ny + 1) + e(t) (4.6)

onde y(t) é a variavel de saida no tempo t, u(t) € a variavel de entrada no tempo t, na é 0
numero de termos passados da saida, np € 0 nimero de termos passados da entrada e nx é o
tempo morto da varidvel de entrada u associado a saida y. e(t) representa ruido branco
(AGUIRRE, 2004).

A estrutura ARX pode também ser representada na seguinte forma compacta (Eq. 4.7):

A(q)y(t) = B(@u(t — ng) + e(t) (4.7)
Onde:

Al@Q=1+a1g7" + - +a, q ™ (4.8)
B(q) = by + byq™' + -+ by, g7 ™0t (4.9)

q é um operador deslocamento (u(t) - =% = u(t — 2)).

O modelo ARX foi escolhido neste trabalho para representar a turbina, pelo fato de ndo
haver um modelo fenomenoldgico capaz de descrever o seu comportamento dinamico.

O conjunto de dados da turbina envolve duas varidveis de entrada (vazéo e
temperatura de admissdo do gas natural, F; e T;) e apenas uma variavel de saida (temperatura
de saida do gas, T, ). Desta forma, a estrutura ARX utilizada para representar a turbina

compreendeu o seguinte modelo (Eq. 4.10):
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To(ky) —0.699 - T, (k, — 1) = —0.266 - F;(k;) + 0.487 -
Fy(k,— 1) + 1.978 - T;(k,) — 1.671 - T;(k, — 1) + e(k;) (4.10)

T,(k,) é a saida predita no instante de tempo k.. Este modelo descreve o efeito dindmico das
entradas (F; e T;) e sobre a saida (7).

Todos os parametros, tempo morto e nimero de valores passados de cada uma das
entradas e da saida (ordens do modelo) foram selecionados a partir de um conjunto de opcdes
previamente estabelecido com o objetivo de obter o melhor ajuste em relacdo as medicoes
disponiveis para a variavel de saida (Te). Por outro lado, cada objeto compreende uma série
temporal multivariada (STM) com trés varidveis de acordo com a Figura 9, com a mesma
janela de tempo, porém os objetos estdo relacionados a diferentes periodos de operacéo.
Portanto, a estrutura de dados consiste em uma matriz tripla tipica envolvendo objetos
(“lotes™) x variaveis X tempo.

A soma global dos erros de previsdo em toda a amostra foi usada como métrica para

avaliar a qualidade do modelo (Eq. 4.11).

70 M

PN CECOREHON)) @)

i=1 j=1
m; é a duracdo da janela de tempo do objeto i (i = 1, ..., 70) e Te(ktj) e Tei(ktj) sd0 0S
valores da saida predita e medida do objeto i no instante do tempo k. ;.

A abordagem deste estudo de caso contempla 0 método FCM e apenas a reconciliacéo
simulténea (Eq. 3.9) utilizando o ARX identificado (Eq. 4.6). Ap6s a analise dos resultados de
classificacdo, os padrbes reconhecidos (reconciliados e néo reconciliados) foram cruzados
para a identificacdo de possiveis inconsisténcias.

As etapas realizadas na conducdo desse primeiro estudo de caso sdo apresentadas na

Figura 11.

48



Figura 11 — Metodologia proposta no 2° Estudo de caso
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4.2.4 Resultados

Neste estudo de caso, o problema de otimizacdo é resolvido com o mesmo método
numérico do anterior. Os resultados tém como base as amostras de treinamento e de teste
(Tabela 6). A primeira analise foi feita a partir dos resultados de classificacdo de ambos os
métodos (reconciliado e ndo reconciliado). Os percentuais de classificacdo incorretas nas
amostras de teste e treinamento sdo apresentados na Tabela 7. Os dados referentes ao grupo
de falha, mesmo sendo uma amostra minoritaria, nas duas abordagens (com e sem
reconciliacdo) foram capazes de reunir 80% dos objetos em um mesmo grupo. Os trabalhos
de Fontes e Pereira (2016) e Fontes e Budman (2017), relacionados com essa mesma amostra
de dados, mostram que 20% (2 objetos) de classificacfes incorretas relacionadas a partida
com falha foram os melhores resultados obtidos a partir da amostra disponivel. E possivel que
exista um padrdo adicional de falha que néo foi identificado por conta da pequena quantidade
de objetos associados a esta classe. Os grupos de partida normal de ambos os meétodos
apresentaram 87-90% de objetos normais, respectivamente, presentes em toda a amostra de
treinamento.

A amostra de teste (30 objetos apenas normais) reconhecida para cada grupo foram
utilizados como referéncia para a classificacdo (de acordo com a similaridade) ambas as
abordagens tiveram apenas 3,33% de objetos incorretamente classificados, sendo este um

resultado satisfatorio.
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Tabela 7 — Porcentagem de erro de classificagdo: FCM e reconciliagdo simultanea (Turbina)

. Métodos Padrdées ndo reconciliados Padrdes reconciliados
Tipo de Amostra
Tipos Operagédo Falha Normal Falha Normal
Amostra de Treinamento 20% 10% 20% 13%
Amostra de Teste - 3,3% - 3,3%

Os padr@es reconciliados e ndo reconciliados sdo apresentados na Figura 12. Nos
padrdes reconciliados, apesar das pequenas diferencas entre as dinamicas do fluxo de
alimentacdo do gas em ambos os padrBes de operacdo normal e com falha (Figura 12a), os
perfis relacionados as temperaturas de entrada do gas (Figura 12b) sdo menos similares, o que
justifica as diferencas apresentadas na variavel de saida (Figura 12c). Além disso, as
diferencas entre os padrbes reconciliados da operacdo com falha e normal sdo mais
acentuadas no comportamento dindmico das temperaturas de entrada e saida que sdo
suficientes para gerar mudancas nas direcdes dos componentes principais capazes de
reconhecer diferencas entre objetos normais e de falta. O mesmo ndo ocorre com o FCM, uma
vez que as entradas nao sdo bem reperesentadas na variavel de saida (Figura 12c, temperatura

de saida do gas).

Figura 12 — Cruzamento dos Padrdes: FCM e Reconciliacdo Simultaneo: (a) vazao de

alimentacdo do gas; (b) temperatura de entrada do gas; (c) temperatura de saida do gés.

3 @ = i ) = ©
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entrada do Gias/ Adimensiona
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Vaziio de aliment:

A fim de avaliar os padrdes resultante de ambos os métodos, propGe-se a analise de
viabilidade, partindo do mesmo principio do estudo de caso anterior. A Figura 13 apresenta 0s
padrdes de saida (temperatura de saida do gas) preditos pelo modelo ARX considerando 0s
mesmos perfis de entrada (temperatura e vazdo de entrada do gas, 12a-b, respectivamente).
No cruzamentos dos padrOes apresentados na Figura 13, ressalta-se que a Figura 13a
corresponde ao padrdo predito pelo modelo reconciliado e a dindmica destes estdo bem

proximas, comprovando consisténcias dos paddes de entrada. Ao contrario dos padrbes
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resultantes do FCM (Figura 13b) tem-se diferencas significativas entre os padrfes nédo

reconciliados da temperatura de saida do gas e a dinamica dominante predita para 0 processo.

A luz disso, pode-se dizer que o FCM (modelo no reconciliado), a depender da

complexibilidade do problema de otimizacdo, é incapaz de obter padrbes coerentes com o

modelo do processo, diferente dos padrbes reconciliado., tendo em vista que existe uma

relacdo entre as variaveis de entrada e as variaveis de saida com o modelo o processo.

Figura 13 — Teste de Viabilidade (Turbina a Gés). (a) Reconciliacdo e Modelo; (b) FCM e Modelo
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CAPITULO 5

Conclusao e sugestoes para trabalhos
futuros

De forma inovadora, um método de otimizacdo para o reconhecimento de padres em
séries temporais foi desenvolvido e aplicado com éxito em dois estudos de caso, um simulado
e outro real. Ao longo deste trabalho, o problema de analise de agrupamento usando o
algoritmo fuzzy c-means (FCM) foi formulado e resolvido, levando a identificacdo de um
algoritmo reconciliado para cenarios industrias.

Nesta dissertacdo, foi feita uma revisdo bibliogréfica sobre andlise de agrupamento,
assim como a investigacdo de métrica de similaridade para séries temporais multivariados. A
partir deste levantamento bibliografico e testes realizados, identificou-se inconsisténcia no
algoritmo FCM. Desta forma, apresentou-se uma nova metodologia, na qual a estratégica é
baseada no algoritmo FCM classico, que considera a dindmica do processo com restricdo para
garantir a viabilidade dos padrdes reconhecidos.

A proposta geral dessa nova metodologia consiste em uma otimizacdo bi-critério
Sujeita a restricGes severas associadas as variaveis de processo, modelo e graus de pertinéncia
dos objetos aos grupos. Portanto, este trabalho apresenta uma alternativa viavel para incluir
conhecimentos prévios relacionados ao comportamento dindmico do processo para guiar um
algoritmo de agrupamento e reconhecimento de padrbes envolvendo séries temporais
multivariadas.

Segundo o método mencionado, o algoritmo desenvolvido foi aprimorado em duas
estratégica de reconciliacdo (sequencial e simultanea) e adaptado ao problema de diagnostico
de falhas em processos industrias. O primeiro estudo de caso compreendeu uma unidade
virtual com Reator Tanque Agitado Continuo (CSTR), usada como referéncia para estudos de
deteccdo de falhas e controle. A planta virtual do Reator Tanque Agitado Continuo
(SEBORG, 2005), foi implementada e simulada com éxito. O segundo estudo de caso
envolveu a detec¢do de falha durante a partida de uma turbina a g&s em uma unidade

termelétrica.
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Em problemas que envolvem deteccdo de falhas, padrdes relacionados a condigdo
normal e/ou anormais, identificados/reconhecidos através de um procedimento de
agrupamento podem ser usados como referéncia para prever trajetorias corretas para operacao
normal ou para apoiar 0 desenvolvimento de um sistema supervisério para monitoramento em
tempo real, diagnéstico e previsdo de falhas. Nesses casos, é importante que 0s
prototipos/padrbes (ou referéncias) sejam realizaveis ou consistentes com o comportamento
dindmico dominante do processo, apresentando, entre outras caracteristicas, sinais coerentes
de ganhos estaticos entre entradas e saidas.

Pode-se afirmar que o objetivo geral da pesquisa de encontrar possiveis inconsisténcias
no algoritmo FCM foi alcangado. De acordo com os testes realizados, o FCM né&o garantiu a
coeréncia dos padrdes em relacdo ao processo. Além disso, o reconhecimento de padrbes
viaveis seria mais dificil nos casos em que a amostra de dados tem pouca informacdo e ha
baixa homogeneidade entre objetos da mesma classe (mesmo rétulo). Esta é uma situacdo
tipica e frequente em dados extraidos de sistemas industriais reais sujeitos a ruido e
perturbacdes desconhecidas.

Diferente das duas estratégias de reconciliacdo de padrdes que foram capazes de obter
um padrdo reconciliado sem comprometer a qualidade dos resultados de agrupamento e
classificacdo, ou seja, sem prejudicar a capacidade de diagnosticar ou detectar falhas.
Portanto, a metodologia proposta fornece um modelo de classificacdo satisfatorio de objetos a
partir de padr@es realizaveis.

Embora esse trabalho seja baseado no uso do SPCA como uma métrica de
similaridade, a abordagem de reconciliacdo proposta ndo se limita a uma métrica especifica.
Outras métricas de similaridade podem ser empregadas sem alterar a esséncia da estratégia e

conceitos propostos.
Como recomendacdes para trabalhos futuros, sdo sugeridas algumas alternativas:

a) Reformulagdo do problema de reconciliagdo envolvendo otimizagdo multi-objetivo
e comparacdo dos resultados com a estratégia proposta neste trabalho;

b) Adocédo de outras métricas de similaridade e analise de aderéncia de cada métrica

em relacdo a capacidade de obtencdo de padrdes factiveis;

c) Definicdo de uma métrica para quantificacdo da qualidade de um padréo de acordo

com os resultados de classificagdo e consisténcia com a realidade do processo;
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d) Utilizacdo de uma abordagem de agrupamento de séries temporais multivariadas
baseada em similaridade entre modelos em lugar de similaridade entre as séries

originais.
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Abstract

In spite of the advances in strategies involving clustering and pattern recognition in time
series, there are no approaches capable of directly associating the recognized patterns with
the dynamic behavior of the process investigated. Works related to the bi-criterion
constrained clustering have failed to present a systematic way of coping with the problem of
clustering time series and the need to obtain feasible patterns, reconciled with the reality of
the process. This paper presents a new approach involving pattern reconciliation in the
clustering of time series, starting from the analysis of the simplest case (univariate time
series) and proposes a generic optimization problem for the clustering of multivariate time
series. The strategy is based on Fuzzy C-Means (FCM) and directly considers the process
dynamics as a soft constraint in order to ensure the feasibility of the recognized patterns. The
proposed method is applied in two case studies. The first comprises the diagnosis of
abnormal (failures) operation of a non-isothermal Continuous Stirred Tank Reactor (CSTR),
a well-known benchmark system used for the assessment of Fault Detection and Diagnosis
(FDD) techniques. The second comprises a real industrial scenario which involves the
recognition of starting patterns in a gas turbine for fault detection purposes. The results show
that the proposed method for reconciling patterns (FCM coupled with the process model) is
able to recognize feasible patterns preserving the quality of clustering and classification.

Keywords: process model; pattern reconciliation; time series; constrained clustering

1. Introduction
Time series are an important class of temporal data widely used in industrial processes in

which the consolidation of data acquisition techniques has been encouraged by the
development of Data Mining (DM) methods for the extraction of process knowledge. One of
the applications of time series extracted from the databases comprises clustering and pattern
recognition ((Liao, 2005); (Kavitha and Punithavalli, 2010); (Aghabozorgi, Shirkhorshid and
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Wah, 2015); (Fu, 2011); (Izakian, Pedrycz and Jamal, 2015)) These approaches can provide a
feasible and useful alternative way of detecting and/or diagnosing abnormal (failures)
operation ((Venkatasubramanian et al., 2003); (Fontes and Pereira, 2016); (Fontes and
Budman, 2017)).

Data clustering and pattern recognition in time series have been investigated through the use
of traditional techniques, especially in the case of univariate series ((Liao, 2005); (Keogh and
Kasetty, 2002); (Trebuia and Hal¢inova, 2013), (Zakaria et al., 2016)). This kind of problem
can be solved using point-prototype clustering models such as the traditional Fuzzy C-Means
(FCM) algorithm ((Bezdek et al., 2005)) based on standard similarity metrics (Euclidean and
Dynamic Time Warping, DTW) distances ((Wang et al., 2013); (Bankd and Abonyi, 2012);
(Petitjean, Ketterlin and Gancarski, 2011)). The clustering of Multivariate Time Series (MTS)
represents a more complex problem due to its intrinsic features such as the choice of the
similarity metric and clustering validation. One of the widely used similarity metrics for the
comparison of two multivariate time series comprises PCA-based similarity metrics (SPCA)
and its different versions ((Singhal and Seborg, 2006); (Khediri, Limam and Weihs, 2011);
(Deng, Tian and Chen, 2013); (Dobos and Abonyi, 2012)). Some works are based on the
direct use of SPCA, or a hybrid of SPCA with other metrics, in problems involving time
series segmentation and classification through snapshot data ((Singhal and Seborg, 2002);
(Harrou et al., 2015)). In these cases the patterns are previously chosen by the user or
determined based on expert knowledge. Other approaches comprise the application of a
clustering algorithm such as the classical FCM algorithm ((Coppi, D’urso and Giordani,
2010); (D’urso, 2004)) together with the use of SPCA with or without other metrics ((Fontes
and Budman, 2017); (Fontes and Pereira, 2016); (lzakian, Pedrycz and Jamal, 2015)). Model-
based approaches ((Yang and Jianmin Jiang, 2018)) are also used in the clustering of temporal
data. However, the time series clustering approaches (raw-data-based, feature-based and
model-based, (Liao, 2005), (Aghabozorgi, Shirkhorshid and Wah, 2015)) do not ensure that
the recognized patterns are consistent with the dynamic behavior of the process. Depending
on the quality of information in the data, this can lead to obtaining unfeasible or non-
achievable patterns while obtaining good classification and clustering results.

Constrained clustering (also known as intelligent clustering or semi-supervised clustering)
allows previous knowledge to be added by integrating hard or soft constraints into the

clustering problem, which can be classified as cluster-level, feature-level or instance-level
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constraints (Wagstaff, 2002, Dao et al., 2017, (Lampert et al., 2018)). The first sets conditions
for the cluster itself such as the size or the diameter. The second allows some objects to be
placed in a given cluster according to their intrinsic features and the third (the most frequently
used) specifies that two objects (instances or items) must be or cannot be placed in the same
cluster (must-link and cannot-link constraints respectively). The concepts related to the
constraint clustering have already been widely established ((Kiri Lou Wagstaff, 2002), (Law,
Topchy and Jain, 2004), (Charikar, Guruswami and Wirth, 2005)). Dao, Duong and Christel
Vrain (2017) propose a Constrained Programming framework based on a bi-criterion
optimization subject to hard user-constraints. The authors discuss the effects of different
criteria, usually conflicting, and the use of Paretto optimal solutions. Others present strategies
to include knowledge in specific appliactions such as portfolio optimization, index tracking
and direct marketing ((Seret, Verbraken and Baesens, 2014), (Wu, Kwon and Costa, 2017)).
Oliveira, Chaves and Lorena (2017) propose two heuristic methods to solve the constrained
clustering problem comprising both must-link and cannot-link constraints. The k-Means is
still the most explored method in these studies ((K. Wagstaff et al., 2001); (Oliveira, Chaves
and Lorena, 2017), (Diez-Olivan et al., 2017), (Dao, Duong and Christel Vrain, 2017)).

The application of constrained clustering in time series is still incipient (Lampert et al., 2018),
both in whole and subsequence approaches (Aghabozorgi, Shirkhorshid and Wah, 2015), and,
as far we know, there are no works related to constrained clustering involving multivariate
time series.

Data reconciliation is a well-known and widely adopted technique that relies on minimizing
measurement errors in the data by imposing physical constraints associated with the
production system (usually mass and energy balances) ((Li et al., 2018), (Syed et al., 2016)).
The dynamic behavior of time series collected directly from the process database may present
inconsistencies not only due to measurement errors but also to the effect of unmeasured or
unknown disturbances intrinsic to the process itself. In this case, considering that the
clustering of time series involves an optimization problem to be solved by a classical search
method, even the initial guess can effect the quality of the recognized patterns.

This paper presents a new approach which comprises the reconciliation of patterns in the
clustering of time series. “Pattern Reconciliation” means recognizing different clusters and
patterns in a set of time series extracted from the database of a given production process and
at the same time making sure that the recognized patterns are consistent with the dynamic
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behavior of this process. The dynamic behavior is represented by a model (hybrid, empirical
or phenomenological). The approach should be able to recognize reconciled patterns without
worsening the quality of clustering and classification of the objects (time series). Considering
the uncertainties involved in defining the boundaries of the clusters, the proposed strategy is
based on Fuzzy C-Means (FCM) and directly considers the process dynamics as a soft
constraint in order to ensure the feasibility of the recognized patterns. The problem comprises
a bi-criterion optimization subject to the hard constraints associated with the process
variables.

The contribution of this work can be summarized in the following items:

e For the first time, it is demonstrated that the optimization-based clustering involving
multivariate time series, together with a classical similarity metric, can provide
patterns distant from the dominant dynamics of the process or even not achievable.

e The specific case of pattern reconciliation involving Univariate Time Series (UTS) is
presented and solved analytically. The results obtained are discussed and validated
through tailored examples (simple examples).

e Two generic approaches of pattern reconciliation problems involving Multivariate
Time Series (MTS) are proposed (both consisting of bi-criterion optimization)
according to the nature of the process variables (input or output) considered in each
object (MTS). For each type of problem, a generic optimization model with
constraints and its resolution strategy (simultaneous or sequential) are proposed.

This paper is structured as follows. Section 2 presents a generic definition for the problem of
pattern reconciliation with UTS, its solution based on the first order optimally conditions and
a simple example for illustration. Section 3 presents basic definitions about MTS and PCA
similarity factor. Two case studies are presented and discussed in Sections 4 and 5. The first
case involves the Fault (abnormal operation) Diagnosis in a process consisting of a
nonisothermal Continuous Stirred Tank Reactor (CSTR), a well-known benchmark system
used for the assessment of FDD techniques. The second case study comprises a real industrial
scenario which involves the recognition of starting patterns in a gas turbine for Fault

Detection purposes.

2. The Pattern Reconciliation Problem — Univariate Time Series (UTS)

2.1 Fuzzy C-Means Method and optimization-based clustering
Clustering can be categorized as unsupervised learning in which a set of non-labeled objects

(data or instances) are divided into homegenous and well separated clusters (subsets)
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according to some pre-defined measures of similarity or dissimilarity ((Dao, Duong and
Christel Vrain, 2017); (Mitsa, 2010); (Hoppner et al., 1999)). The Fuzzy C-means Method
(FCM) is a non-hierarchical method belonging to the C-Means families of batch clustering
models ((Bezdek et al., 2005)). Classical FCM is based on an optimization problem Egs. (1)
and (2) whose decision variables are the centers (v;,i = 1, ..., c, prototypes or patterns) of
each of the c¢ clusters ¢c>2(c > 2) and the membership degree of each object to each cluster.
FCM s suitable for clustering objects represented by vectors in the space R™, such as

Univariate Time Series (m is the dimensionality) (x;, v; € R™).

min Jo(U,V) = 50 Soa (I = ()
uy

where ¢ is the number of clusters, n is the number of objects, ui is the membership degree of
the kth object to the ith cluster, U is the partition matrix (cxn matrix). The parameter &
(e > 1) is the fuzzification coefficient (in this work, € = 2). V is the set of prototype vectors
{v4, ..., v.}. Two additional constraints related to the membership degrees must be considered:

Uy €0,1] and Yi_juy >0 Vi
ls @

‘-1 Uiy = 1 Vk (probabilistic approach)
Considering the use of the Euclidean distance as a similarity metric, the application of the first
order optimally conditions (necessary conditions) for the problem defined by Egs. (1) and (2)
leads to the following analytical solution:

The1Wi)x .
c= Sk=ikl Tk — g
Vi = o e LT b c(3)
1
( 1 >£—1
lee=vill®

Uy = — k=1,..,n i=1,..,c4)

( )s—l
c 1

j=1 2

T\ ey

2.2 Bi-criterion approach - Fuzzy C-Means and pattern reconciliation

Consider a typical clustering and pattern recognition problem involving Univariate Time
Series (UTS). Each object is a time series of length m and a sample with n time series
extracted from the historical database of a given process is available. Each object is a vector
in R™ (x, € K™ k = 1,...,n). On the other hand, each time series represents the dynamic

response, for a given period of time, of a specific process variable (y, process output) due to
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the disturbances or changes in other process variables (input variables). y is previously
defined as able to provide patterns of behavior of the process itself.

Consider that g input variables (w;,l = 1,...,g) have an effect on the output y and these
effects can be predicted (described) through a dynamic model (empirical, phenomenological

or hybrid) of the process. Suppose that this model is known and represented by:

9(O) = f (pwi(0), ., wy(®)) (5)
where y(t) is the output predicted by the model, t is the continuous time, p represents the
model parameters (constants as the model is not time-varying) and f is the model itself.
Output measurements (37(1:)) based on the same sampling period adopted in the data
collection can be stored in the vector y. (J, € R™).

Considering c clusters, each of the prototype vectors (patterns) {v,, ..., v.} is also a dynamic
response of the output variable (y) and should be feasible, which implies that each pattern
should be as close as possible to the behavior predicted by the model and at the same time
resulting from feasible changes in the input variables. Thus, the following problem involving

bi-criterion constrained clustering is proposed:

i ~ 112
min H,(U,V", W) = a- {Z5, TP ué, - llxx — vI 1D} + (1 — ) { allvl = 9]l } (6)
uyvrw

Subject to
Ve; = [, e, 9, ()] (7)
Dei(ke) = fa (Wia (ke = dty), .., iy ke = nwy), iz (ke = dt), ..., wia (e —
nw,), ...,Wl-g(kt — dtg), ...,Wig(kt - nwg))kt =1,...,m and i=1,..,c(8)

u €[0,1] and XYi-;uy > 0 Vi(9)
Yiciwik =1 Vk(10)

Ll < Wil(kt) < Sl, l = 1, v g and i = 1, ey, C (11)
ALy < Awy(ky) < AS;, where Awy(ke) = wy(ke) —wy (ke — 1),
l=1,..,9 and i=1,..,c (12)

fa is the model (Eq. 5) in the discrete form, dt; and nw; (I =1, ..., g) are the dead time and
number of past values, respectively, of each input in the discrete model. k; is the time instant,
L; and S; are the lower and upper limits of each input and AL; and AS; are the minimum and

maximum variations of each input at each time instant. Eqgs. (11) and (12) represent the
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physical constraints (hard constraints) of the process. w;;(k;) is the value of the input variable
| at time instant k,, associated with the cluster i (i =1,...,c). @ (a € [0,1]) is a tuning
parameter (trade-off parameter). W is the set of input profiles associated with each cluster
fwye Ri=1,..,cand l=1,..,g} and V" is the set of reconciled patterns {v/,i =
1, ..., c}. Each pattern is related to the specific input profiles considering the same model (Egs.
5 or 7) and the same physical constraints (Eqgs. 11 and 12). The dynamic profiles of each input

associated with each pattern are also decision variables and each J; is the dynamic response

of the process closest to the reconciled pattern (v]).

As in the previous section, the application of the first order optimal conditions (necessary
conditions) for the problem defined by Egs. 6-12 (see Appendix) leads to the following
analytical solution for the patterns (cluster centers) (also considering the Euclidean distance as
similarity metric):

Bie=1 (i) xk Ve; .
r — k=1\*"1 i _ 1 - 1
ETS gl S gE T ,c(13)

In general, the following approximation can be applied:

v

Ve,
T ~ 1
vV Eviter——— , i=1.,c
=1 (Ui )
orv] —v; =d; =5 Ve -(14)
k=1(Uik)

n )E.
where v; = Z"Tf(u—”‘)fk i=1,..,¢(Eq.3)
re=1(UiK)

Eq. (14) shows that each reconciled pattern can be considered a deviation (d;) from the
respective unreconciled pattern (v;) (classical problem, Egs. 1-2). On the other hand, the sum
Yr=1(ui)® (EqQ. 14) considers the membership degree of all n objects (the whole sample) to
the cluster i. Assuming the use of normalized values for the model output and time series
(data), the sum X.2_;(u;; )¢ would be sufficiently large such that the deviation d; would tend
to zero in most applications involving Univariate Time Series (UTS). This is valid even in
cases where cluster i is not well defined as can be shown in the next section. Therefore, it is
not expected that patterns reconciled through equations 6-12 are significantly different from
the patterns recognized by the application of the classic FCM algorithm (Egs. 3-4) when
dealing with UTS.
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Regarding the membership degrees, the application of first order conditions leads to the same
solution (Eq. 4) for both classical/unreconciled (Egs. 1-2) and bi-criterion problems (Egs. 6-
12).

2.2.1 A simple example
A simple numerical example was tailored to illustrate the conclusions derived from the
analysis of Eq. (14).
Consider a  hypothetical  Single Input  Single Output (SISO)  process
(y and w are the output and input variables respectively) whose the dynamic behavior is
represented by the following linear AutoRegressive with eXogeneous input (ARX) model:
y(k,) 4+ 0.807 - y(k; — 1) = 0.676 - w(k, — 1) + 0.005 - w(k, — 2) + e(k,)(15)
e(k;) is white noise disturbance and y(k; — 1),w(k; — 1), w(k; — 2) are delayed output
and input values (regressors).
A sample with 25 objects (25 time series of the output variable collected in different time
periods, all of them with the same window length) is available. Suppose that only 5 objects
associated with a specific disturbance in the input (classified as a specific failure) are
available, and the others are related to the normal operation of the process. Figure 1 presents
the time series associated with the input and the process response (output) obtained through
the model (Eqg. 15).

1

0.9
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n

7/ Q T
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Fig.1. Data sample — time series: a) input b) output

This problem involves unbalanced data sets ((Fontes and Budman, 2017), (Ganganwar, 2012),
(CAO et al., 2012) in which the classification problem may be over fitted for the majority
class (20 objects, normal operation) leading to a possible difficulty in recognizing the
minority cluster (fault).

Figure 2a shows the patterns of each cluster recognized through the classical (Egs. 1-2 or Egs.
6-12 with o=1) and bi-criterion approaches (reconciled patterns, Eqgs. 6-12, with 0=0.5). In
both cases, the clustering comprised unsupervised learning in which the label/class of each
object (fault or normal) was not informed to the algorithm. The membership degrees of all
objects to the fault cluster (minority class) (Figure 2b) shows that only 3 fault objects should
be classified as fault objects (2 objects misclassified). In addition, the membership degrees
also indicate that the fault cluster is really poorly represented in the sample. On the other
hand, the unreconciled and reconciled patterns recognized for each cluster are quite similar.
The sum presented in Eq. 14 (X F=;(u;x)?) refers to the membership degrees of all objects
and not only objects classified as faults. Therefore, even in problems involving poorly
represented classes and with low homogeneity among their objects, it is expected that the
reconciliation procedure will not provide a new pattern different from the original one
(unreconciled). Only clustering problems involving very small samples could lead to a

meaningful difference between reconciled and unreconciled patterns involving UTS.

67



—

—Fault —

——Normal
|| © Fault pattern - reconciled B

O Normal pattern - reconciled

e
)

o
=]
\

\

\
|
|
|
|
{
|

|—Fault pattern - unreconciled
Normal pattern - unreconciled

S
Q

output (y)
=] (=]
7 =N

bn
'S

S 2
ENE
T T
| I

membership degrees
(=]
]
I
!

04— 1
03 - ° :
o
0.2+ ° .
° o
0.1+ o B
o o
0 o ° 1 0o 500 | o ° o © Q o @
0 5 10 15 20 25
objects - data
(b)

Fig. 2. Output data and patterns reconciled (a« = 0.5) and unreconciled (a« = 1); b)

membership degrees to the fault cluster (minority class).

3. The Pattern Reconciliation Problem — Multivariate Times Series (MTS)
Multivariate Time Series comprises a collection of two or more time series associated with

different process variables and related to the same period of time. The use of MTS is
motivated by the need to analyze the problem of classification in a multivariate way and to

detect joint features or information hidden in the variables as a whole ((Xun and Zhishu,
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2010), (Plant, Wohlschlager and Zherdin, 2009)). Therefore, similarity analysis should not
consider dimensionality reduction approaches that may lead to loss of information.

Given a general series of observations over time (time series) associated with a specific
process variable (input or output) (zj(kt), ji=1,..,p
where p is the number of variables,and k; = 1, ..., m ), an MTS object refers to the case in
which p > 2 and can be represented by the following m X p matrix:

zn (1) - zp(1)

Zi = (15)

zp(m) - zyp(m)

Z; is the object, z;;(k,) is the measurement of variable j at time instant k, in the object Z;
(i =1, ...,n). Each column contains the time series related to a given variable.

The PCA (Principal Component Analysis) Similarity metric (SPCA) ((Yang and Shahabi,
2004), (Dobos and Abonyi, 2012)) is a well-known measure of similarity between two
different MTS with the same number of variables (p) but not necessarily the same length of
time window (number of observations,m). The SPCA index measures the similarity
between two MTS through the similarity between the directions of its principal components.
Consider that the number of principal components associated with the objects (matrices)
Z,and Zg (respectively k, and kg) is capable of representing at least 95% of the total
variance in each object. The variance related to each component can be computed directly by
the eigenvalues of the covariance matrix associated to each MTS. Since the principal
components describe different variances in data, a modified version of the original SPCA
index (SPCA;,) in which each principal component is weighted by the square root of its
corresponding eigenvalue is more appropriate (Singhal and Seborg, 2006):

- '21'101 ?21(’111'4 ' /115) ' (Cos‘gij)2 (16)

SPCA(Zy,Zg) = Z—ffl(ﬂ{‘-lf)
k, is set as the largest of k, and kg, A4 and AE are vectors with the eigenvalues of Z% - Z,
and Z - Zp, respectively. 8;; is the angle between the ith principal component of Z, and the

jth principal component of Z. The PCA performed for each time series is mean centered.

3.1 MTS with output variables
The first type of problem involving MTS comprises the case in which each time series present

in the object is associated with the dynamic behavior of an output variable. In this case, a
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sequential optimization approach is proposed in order to solve the problem of pattern
reconnection.
Each pattern (center of each cluster) is also a MTS and the first step comprises only the

clustering itself, according to the following bi-criterion approach:

2
min Q.(U,V) = Xi_1 Xi=1 (ufk - (SPCA (X, V) ) + B X Y=t —2(17)
UV j>l( Ac(v, 1))
Subject to

{uik €[0,1] and XYji_juy >0 Vi(18)

Di—qu =1 Vk
where
SPCA.(X,,V;) =1 — SPCA; (X, V;)(19)
SPCA,. is the complement of SPCA; (Eq. 16) since Egs. 17-18 involving a minimization
problem and values of SPCA; close to one imply high similarity.
V is the set of patterns, X, (k = 1,...,n) is an object (MTS), V;(i = 1,...,c¢) is a pattern
(X, and V; € 9™ P). SPCA.(X,,V;) is the distance between an object and the pattern
(center) based on the modified SPCA (Egs. 16 and 19).
The second criterion in Eq. 17 (weighted by the parameter f) is designed to avoid the
recognition of very close patterns which would imply the overlapping of clusters. This
criterion indirectly provides an alternative way to maximize the minimal split between
clusters (Dao, Duong and Christel Vrain, 2017) or can also be considered as a constrained on
the mining/clustering model ((Grossi, Romei and Turini, 2017)).
Once the patterns have been recognized through Eqgs. 17-18, reconciliation is accomplished
through another optimization problem that aims to approximate the dynamic profile of each
time series to the features of the process, based on its dynamic model and physical constraints.
Considering that each V; obtained as a solution from the previous step (Eqs. 17-18) can be

represented by

v (1) vm(l)
v,=| ={Vis, Vigy o, Vip} (20)

vil(m) vlp(m)
Where each V;; is the time series related to the variable j (j = 1,...,p) in the pattern (i =
1, ..,C) (VU € f)f‘m)

The second optimization problem is
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2
|"2)

’r' _ A
= Vij ycij

min [L,(V',W) = ¥, X7_, |
wyT

Subject to
. ~ . T
Yeij = [ycij(l)r "-:ycij(m)] (22)
ycij(kt) = faj (Wi1(kt —dty), .., Wiz (ke — nwy), wip (ke — dtp), ., wip (ke —

nw,), ...,Wig(kt - dtg), ...,Wig(kt —nwg));kt =1,..m i=1..,cand j=1,..,p

(23)
Li<wjyk)<Ss, l=1,..,9 and i=1,...,c (24)
ALy < Awy(ky) < AS;, where Awy(ke) = wy(ke) —wy (ke — 1),

l=1,..,9 and i=1,..,c (25)

Egs. 21-25 present a reconciliation approach for the patterns consisting of only output
variables and described by MTS.

faj is the process model in the discrete form that relates the output j (j = 1,...,p) to the
process inputs, dt; and nw; (I =1,...,g) are the dead time and number of past values,
respectively, of each input in the discrete model. k; is the time instant, L;, S;, AL, and AS;
are the same as Egs. 11-12 which also represent physical constraints (hard constraints)
associated with the input variables. w;; (k;) is the value of the input variable | at time instant
k., associated with the cluster i (i = 1,...,c). W is the set of input profiles associated with

each cluster {w; € R™,i=1,..,c and L =1,...,g} and V" is the set (MTS) of reconciled
patterns (Vij- eERYi=1,.,c j=1, p) ycij (37Cl.j € 9?"‘) is the dynamic response of
the output j closest to its reconciled pattern in cluster i (Vg .

The metric distance used in Eq. 21 is the Euclidean distance in order to reconcile the
dynamics of the output to the dominant dynamics of the process (predicted by the process
model).

3.2 MTS with input and output variables
The second type of problem involving MTS comprises the case in which each object consists

of some time series associated with the inputs and others associated with the outputs. The
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reconciliation correlates each output in each pattern with the inputs (in the same pattern)
according to the process model, without worsening the quality of clustering and classification.
Consider a process with a total of g input variables, of which g, inputs (g; < g) are part of
each object and g, are the remaining inputs (g, + g, = g). The first ones are called
Prototype Inputs (PI) and the others are called Non-Prototype Inputs (NPI). Therefore, the
set of input variables is divided into two subsets, namely, w/’, (j = 1,...,g1) and w}'",
G=1,..,92).

Each recognized pattern (and each object) V; (i =1,...,c) is composed of time series
referring to p outputs and g; Prototype Inputs, comprising a matrix with p + g; columns.

Vg eEHXN"(i=1,..,cand j=1,..,p) refers to the time series of the jth output in the
pattern associated with the cluster i and wf]’-’ (i=1,..,cand j=1,..,g,) refers to the time

series of the jth Pl in the pattern associated with the cluster i.

( \
| |
— y Yy ., Pl PI
Vi = 4[1121, ...,I/ip Wl'l,...,Wl'g1 ¥ (26)
p outputs gi brototype
k inputs )

The reconciliation strategy is carried out in this case through a simultaneous approach. A bi-
criterion constrained clustering (Eq. 27) comprises an objective function whose the first
criterion is related to the fuzzy clustering itself and the second imposes a relationship between
the time series of each output and prototype inputs belonging to the same pattern.

@ p:(U,V, W) =a-

uv.w
c_ yn & - (SPCA.(X V.))Z ye ye. — L |+
i=1 2ak=1 \ Yik c\ Ak Vi +.B i=14j=1 2
i>i (sPcac(vivy))
clustering
2
(1-a) -6 30, |V =90, | @)

pattern reconciliation

Subject to

{uik €[0,1] and YjR_juy >0 Vi

T uy =1 Vk (28)

T
Deij = [9ei (D s 9y )] (29)
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Vei;(ke) = fay (W{;I(kt —dtfD), ., wh (ke —nwi?"),, ., wig, (ke — dth!), ., wig, (ke —
nwjll), whPl (ke — dtl'PD), ..., whP (k, — nwi'P1),, ...,Wigz(kt —dt)""), ..., wig, (k; —
nwg’\;”));kt =1,...m; i=1,..,cand j=1,..,p(30)

Li<wylk)<S, l=1,.,9 and i=1,..,c
ALy < Awy(ky) < AS;, where Awy(ke) = wy(ky) —wy (ke — 1),
l=1,..,9 and i=1,..,c
The physical constraints (Eqgs. 31 and 32) apply for all inputs, regardless of their feature (P1 or

FI). Likewise, each model must consider the effect of all inputs (Eq. 30). dt/’ and nw/’

(de®!" and nw)'P") are the dead time and number of past values of jth PI (NPI) in the process
model.

As in previous problems, W is the set of input profiles associated with each cluster {w;; €
R™i=1,..,cand |l =1,..,g}. The dynamic behavior of non-prototype inputs can be
pre-defined or not in the optimization (Eqgs. 27-32) depending on the information regarding
the real problem. If a given NP1 is pre-defined (pre-set), this will not be a decision variable.

|| |l in Eq. 27 also refers to Euclidean distance.

4. Case Studies and Results

4.1 Simulation case study — Continuous Stirred Tank Reactor
The dynamics of a non-isothermal Continuous Stirred Tank Reactor (CSTR) with cooling
jacket and a variable liquid level represents a well-known benchmark process used to compare
and/or analyze FDD approaches ((Singhal and Seborg, 2002), (Vaidyanathan and
Venkatasubramanian, 1992)). Figure 3 presents the CSTR and feedback control system. There
are two control loops, namely, the level control whose the manipulated input is the flow rate
of the outlet stream (Q, L/min) and the temperature control which consists of a cascade
control whose the manipulated variable is the coolant flow rate (Q., L/min). Assuming a
classical first-order irreversible reaction (A - B,
A is the reactant and B is the product), a complete phenomenological model based on
the mass, energy and component balances is presented in (Singhal and Seborg, 2002). These

comprise a system with four ordinary differential equations, four dependent (state) variables

73

(31)

(32)



(concentration of species A in the reactor, C,(t) (mol/L), reactor temperature, T(t) (K),
temperature of the coolant in the cooling jacket, T.(t) (K), and liquid level, h(t) (dm)).

This case study comprised the diagnosis of two types of failures, both related to disturbances
in the flow rate of the feed stream (Qp, L/min). 30 fault objects are related to step changes
with different amplitudes (Fault 1) and 30 objects are related to damped and sustained
oscillations in the feed stream (Fault 2) (oscillations were generated considering different
amplitudes and frequencies). In all the simulations carried out to obtain the data (objects), the
steady state associated with the nominal operating conditions was considered as the starting
point (initial steady state) (Singhal and Seborg, 2002) (Qf = 100L/min, T =
402.35 K and C4 = 0.037 mol/L).

Each object comprises two time series related to the same period of time and associated with
two state variables, namely, reactant concentration in the reactor (C,) and reactor temperature
(T). The problem consists of recognizing different fault patterns (faults 1 and 2) and
clustering the objects according to the type of failure, considering an unsupervised learning
based on the dynamic behavior of two output variables (C,, T). Figure 4 presents the whole
sample, i.e. time series (time window and sampling period equal to 2 min and 5 s,
respectively) associated with the outputs. Each time series was normalized within the range
[0;+1] considering the maximum and minimum values of the respective process variable
along the entire sample (set of objects). Then, each time series was represented in deviation
variable (dv) form with respect to its initial value, i.e. the value at the beginning of the time
window. The use of a deviation variable allows the generalization of recognized patterns to
other operating conditions (other initial steady states). The transformation to deviation
variable consists of subtracting all points of the time series from its initial value.

A damped sinusoidal signal was added to the concentration curves related to the oscillatory
failure (Fault 2) in order to simulate the presence of an unknown disturbance associated with
the process or measuring mechanism.

Figure 4c shows a box-plot analysis (Fault 1 and Fault 2 are referred to by the numbers 1 and
2 respectively). Each box is defined by the mean and variance of the SPCA,. metric
considering three cases: i- between Fault 1 objects (1 and 1), ii- between objects from the
entire sample (faults 1 and 2) and iii- between Fault 2 objects (2 and 2). The box-plot analysis
shows high uniformity between the objects associated with the stepping-type fault (Fault 1)
and an apparent ease of visual distinction between stepping-type faults (Fault 1) and
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oscillation-type faults (Fault 2), which can be verified through greater dispersion in the
distribution of distances between objects from the entire sample (1-2).

This case study aims to compare the quality of the classification obtained by the FCM method
(Just based on SPCA metric),with and without pattern reconciliation, and to verify the
dynamic consistency of the recognized patterns for each cluster (cluster 1, type 1 failure, and

cluster 2, type 2 failure).

Car
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T

FC: Flow Control
FT: Flow Temperature
TT: Temperature Transmitter _\
TC: Temperature Control h Qsp
LT: Level Transmitter

LC: Level Control
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Fig.3. Non-isothermal Continuous Stirred Tank Reactor (CSTR) and control loops.
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Fig.4. Data sample — Time series: a) reactant(glncentration (C4); b) reactor temperature (T)
and c) similarities distribution within and between labeled objects (box-plot).
In this case, the clustering and reconciliation involve MTS with only output variables and the
procedure consists of solving two optimization problems through a sequential approach (Egs.
17-18 and 20-25). Table 1 presents the percentage of misclassifications obtained using both
approaches (classical FCM without reconciliation, Eqs. 17-18, and sequential approach with
pattern reconciliation, Eq.s 17-18 and Eq.s 21-25). Although 3 objects associated with Fault 1
(stepping-type) were misclassified with the reconciled patterns, these same patterns were also
able to improve the quality of the classification in relation to the objects of Fault 2
(oscillation-type) which shows that the reconciliation did not affect the quality of the

clustering.

Table 1 — Percentage of misclassifications (CSTR, MTS with only output variables)

(unreconciled (reconciled
patterns) patterns)
stepping-type fault (Fault 1) 0% 10% (3 objects)
oscillation-type fault (Fault 2) | 17% (5 objects) | 3% (1 object)

Figure 5 presents the pattern of each cluster (Fault 1 and Fault 2). The patterns associated with
both outputs (CA(t),T(t)) are dynamically quite similar especially for the cluster related to
Fault 1 (stepping-type), which can be attributed to the greater homogeneity among the time

series belonging to this type of failure (Figure 4c). Comparing the patterns of the reactant
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concentration recognized for the oscillatory disturbance (Fault 2), a dynamic inconsistency in
the behavior of the unreconciled pattern (Figure 5a) can be observed. The initial increase in
the reactor temperature (Figure 5b) (caused by the disturbance) should be associated with an
initial decrease in the reactant concentration (increase in reactant consumption), which was
not found in the unreconciled pattern (the increase in temperature raises the reaction rate and
the consumption of the reactant). In addition, the subsequent reduction in the reactant
concentration (from about 0.5 min) is not expected since there was no significant increase in
temperature pattern. Both reconciled profiles (temperature and reactant concentration)
associated with Fault 2 (oscillation-type) present joint behavior consistent with the process
showing that the reconciliation was able to eliminate the dynamic effect of the damped
sinusoidal noise inserted in the time series of the reactant concentration (Figure 4a). These
results show that just the SPCA metric and the classical FCM method were not able to ensure
the coherence of the recognized pattern with the process itself, even when there is a small
heterogeneity among the objects of the same class (Figure 4c). On the other hand, the
reconciled patterns are feasible and also capable of preserving the quality of the classification.
The reconciliation approach allows the recognized pattern to be associated with the dominant
dynamics of the process not only by inserting the process model into the problem but also by
imposing physical constraints related to the input variables (Egs. 24-25, 31-32). These
constraints are also part of the process model and help to avoid the transfer of undesirable

noise from the original sample to the pattern.
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Fig. 5. Reconciled (sequential reconciliation approach) and unreconciled patterns: a) reactant
concentration (C4) and b) reactor temperature (T). Fault 1 (stepping-type) and Fault 2

(oscillation-type).

In a second test, each MTS involved the same outputs (C4, T) as previously and the flow rate
of the feed stream (Qr) (input). The simultaneous reconciliation approach was applied (Egs.
27-32). Figure 6 presents the unreconciled (Egs. 17-18) and reconciled patterns, and the time
series of feed flow (Q) used in the training data (Figure 6d) (together with the time series of
temperature and reactant concentration, Figure 4a-b). A damped sinusoidal signal was added
to the feed flow curves associated with the step

failure (Fault 1).

Table 2 shows that both approaches (classical FCM without reconciliation, Egs. 17-18, and
simultaneous reconciliation, Egs. 27-32) obtained the same classification result with only 3
objects associated with Fault 1 (stepping-type) misclassified. Compared to the previous test,
both sets of patterns (reconciled and unreconciled) were able to provide a good clustering
result which shows that the inclusion of the feed flow (input Q) in each object (each MTS)
makes it easier to diagnose or recognize the type of failure, which in turn can be attributed to
the difference between the dynamic behaviors associated with the two types of disturbances
considered (step and oscillation, Figure 6d). Furthermore this shows that patterns with

different dynamic profiles are capable of providing the similar classification results and, as in
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this case, the quality of the clustering should be associated with the feasibility of the

recognized patterns. A pattern represented by an MTS is feasible if the time series associated

with the input and output variables have interdependent dynamic behaviors predicted by the

process mod

el.

Table 2 — Percentage of misclassifications (CSTR, MTS with input and output variables)

(unreconciled (reconciled
patterns) patterns)
stepping-type fault (Fault 1) 10% (3 objects) | 10% (3 objects)
oscillation-type fault (Fault 2) 0% 0%

0.5

1
S e e
— et w

Reactant concentration (dv)

S
w

-0.5

Q

o

—©—unreconciled pattern - Fault 1
—reconciled pattern - Fault 1
—o—unreconciled pattern - Fault 2
—reconciled pattern - Fault 2

1.2
t (min)

1.6 2

80



Feed flow (dv)

Temperature (dv)

—S—unreconciled pattern - Fault 1

03 —reconciled pattern - Fault 1
’ d —e—unreconciled pattern - Fault 2
—reconciled pattern - Fault 2
-0.5 1 1 |
0 0.4 0.8 1.2 1.6 2
t (min)
(b)
0.4 - B
0.2
0¢
-0.2
04 —S—unreconciled pattern - Fault 1 i
: —reconciled pattern - Fault 1
—e—unreconciled pattern - Fault 2
-0.6 —reconciled pattern - Fault 2 —
-0.8¢ B
I \

0 0.4

0.8 1.2

t (min)

(©)

1.6 2

81



S
)

0.7 + 3
—Fault 2 - oscillation-type
0.6 —Fault 1 - stepping-type /—/
0.5
——

2 <
S 04 ) 'g//& =
z , _ v‘
S 03~ = — 7 =
= =7 = /l’ = =
-c e
g Z

0 0.4 0.8 1.2 1.6 2

(d)
Fig. 6. Reconciled (sequential reconciliation approach) and unreconciled patterns: a) reactant

concentration (C4), b) reactor temperature (T) and c) feed flow (Qz) d) Time series — feed
flow (Qp).

Because the reconciliation associates the pattern recognized by the FCM method to the
dominant dynamics of the process (represented by its model), Figures 6a and 6b show that the
patterns obtained in this case tend to be less noisy and capture the deterministic behavior of
the process.

Figure 7 presents the analysis of dynamic feasibility of each pattern (reconciled and
unreconciled). Each figure shows the recognized pattern for a temperature (Figures 7a-b) or
concentration (Figures 8a-b) and the time series of temperature or concentration predicted by
the model based on the respective feed flow curve (Qr) of each recognized pattern (Figure
6¢). In the model simulation, the other input variables were set at their normal operating
values (inlet coolant temperature, T.r, concentration of species A in the feed stream, Cyp,
reactor feed temperature, Tr) (Singhal and Seborg, 2002) or determined automatically by the
control loops (coolant flow rate, Q., and flow rate of the outlet stream, Q) whose settings
remained unchanged.

The similarity between the curves predicted by the model for both outputs (C4, T) in Fault 2 is
expected because the flow curves in each pattern are close enough (Figure 6c¢). Figure 7

shows that the dynamic behavior of the feed flow (Qr) is not consistent with those of the
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output variables (C4, T) in the unreconciled patterns. In this case, equal signs of static gains
(both positive) show an increase in both outputs at the beginning of the time window (0-0.4
min) (Figures 7b and 8b, Unreconciled patterns, Fault 1). This reveals a dynamic

inconsistency between temperature and reactant concentration considering that their
respective dynamic profiles are related to the same pattern and to the same dynamic profile of
the feed rate (Qr). Therefore, it can be concluded that the unreconciled pattern associated
with failure 1 is not feasible, even though a good classification result (Table 2) was obtained.
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Fig. 7. Temperature — patterns recognized and predicted by the process model. (a) reconciled

and (b) unreconciled. Fault 1 (stepping-type) and Fault 2 (oscillation-type).
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Fig. 8. Reactant concentration — patterns recognized and predicted by the process model. (a)

reconciled and (b) unreconciled. Fault 1 (stepping-type) and Fault 2 (oscillation-type).

4.2 An industrial case study — start-up of a gas turbine
The second case study comprised the application of optimization-based clustering, based on

historical data, in a Thermoelectric Power Plant (TPP). It consists of a cogeneration unit that
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operates in a combined cycle producing steam and electricity using natural gas as fuel. Some
model-based approaches have been proposed in the fault analysis involving gas turbines
((Rasaienia, Moshiri and Moezzi, 2013), (Gupta et al., 2008)) and two recent works ((Fontes
and Pereira, 2016), (Fontes and Budman, 2017)) present clustering approaches applied to the
same TPP (Figure 9).

@ (b)
Figure 9 — (a) TPP and (b) Gas turbine RB211-G62 DF ((Fontes and Pereira, 2016), (Fontes

and Budman, 2017), (Rolls-Royce, 2010))

The case study involved the recognition of fault patterns and normal operation during the
starting of one of the three turbines in the Unit. The TPP has three gas turbines (GT), model
Rolls Royce RB211-G62 DF, each one of these coupled to an electric generator in
conjunction with other equipment to produce a total of 137 MW of electricity and 260.3 t/h
steam.

One of the most frequent faults of the turbine comprises a high temperature difference
between the combustion chamber sensors during the starting of this equipment (Trip by high
temperature dispersion). The GT presented in Figure 9b has nine combustion chambers
distributed radially around a central ring. There are 17 temperature sensors radially distributed
around the combustion chambers. In order to protect the equipment from damage caused by
differential expansion, the control system is designed to stop the turbine if the temperature of
one sensor deviates by a value £150°C from the average of the other temperature sensors. In
this case, the interruption in the power supply leads to penalties applied to the TPP, causing
financial loss. On the other hand, there is no a priori knowledge of a failure pattern (dynamic
evolution of failure during start-up of the equipment) or even a clear definition of variables
that could serve as indicators for its prediction.

Two works ((Fontes and Budman, 2017), (Fontes and Pereira, 2016)) propose optimization-

based clustering approaches, both inspired in the classical FCM, in order to classify and
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distinguish between faulty and normal starts as well as recognize patterns that could be used
as reference to support the development of a supervisory system for real time monitoring and
prediction of faulty start-ups. Both works followed a MTS-based approach in which each
object, extracted from the historical data base, involves three time series related to the three

process variables (the flow of natural gas, F;, the inlet temperature of the natural gas, T;, and

the temperature of the exhaust gas, T,). Despite the good clustering and classification results,
there was no analysis of the dynamic behavior of the process, the cause-effect relationship
between these process variables and the feasibility (or achievability) of the recognized

patterns.

4.2.1 Data base modeling and results

70 objects (turbine starts) were available from the Plant Information Management System
(PIMS) for the period between 2008 to 2011, consisting of an unbalanced data set with 60
objects associated to normal starts and 10 associated to starts with trip (failure). The sampling
period was equal to 0.5 min and, as in previous section, each time series was normalized
within the range [0;1] considering the maximum and minimum values of the respective
process variable throughout the entire sample. Then each time series was also handled in
Deviation Variable (dv) format.

The clustering and pattern recognition (unsupervised learning) was carried out considering a
training sample consisting of 10 trips and 30 randomly chosen normal objects. The remaining
30 normal objects were selected to compose a testing sample in order to cross-validate the
quality of the recognized patterns with respect to the classification of test objects. Figure 10
presents all the time series that were used in the training sample. As can be seen, the length of
time window associated with each MTS is not uniform because the starting time of the turbine
(time interval until the exhausted gas temperature reaches 95% of its steady state value) is not
always the same. However, the window associated to the pattern of each cluster was set equal
to the maximum time interval (= 16 min) verified in the sample (Figure 10) and therefore the
application of SPCA (Egs. 16 and 19) involved MTS with different lengths.
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Figure 10 — Training sample. (a) Flow of natural gas; (b) Inlet temperature; (c) Outlet

temperature.

There is no clear understanding of the factors resulting in trips and/or unmeasured
disturbances that really contribute to failed start-ups (trips). Furthermore, a phenomenological
model capable of describing the dynamic behavior of the turbine is not available. On the other
hand, each MTS involves two input variables (conditions of feeding the gas stream into
turbine, F; and T;) and an output variable (outlet temperature of the natural gas, T,) and, in
this case, a reconciled pattern is one in which the profile or behavior of the gas outlet
temperature is consistent with the changes in both inputs (Fg and Tl-) (Prototype Inputs, PI)

according to some dynamic model.
Using the same data sample (60 normal starts and 10 starts with trip), the following MISO

(Multiple Input Single Output) ARX model with two inputs (Ifq and Ti) and one output (T,)
was identified:
T, (k) — 0.699 - T,(k; — 1) = —0.266 - F,(k;) + 0.487 - F,(k, — 1) + 1.978 - T;(k,)
—1.671 - T;(k, — 1) + e(k,)(33)
T,(k,) is the predicted output at time k,. Despite its apparent simplicity, the linear model (Eq.
33) is able to predict the dominant dynamic effect of the inputs (Ifq and Tl-) on the output (T,)

and is consistent with the expected features such as zero dead time (which should be
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attributed to the small sampling period, 0.5 min) and positive static gain associated with both
inputs (Figure 11).

(@
ure (dv)

Outlet temperature (dv)

| |
0 05 1 15 2 0 05 1
t (min) t (min)

(@) (b)

Figure 11 — Temperature of the exhaust gas (dv). Dynamic response (ARX model) to a step
change in the gas flow (Fg) (@) and in the inlet temperature (T;) (b).

The orders, parameters and dead times of each input in Eq. 33 were selected from a set of
options in order to obtain the best fit with respect to the output measurements considering all
objects. On the other hand, each object (MTS) comprises three time series extracted in the
same period of time (same time window) but different objects are related to different time
windows (different operating periods). Therefore, the data structure consists of a typical three-
way array involving objects (‘“batches”)xvariablesxtime.

The overall sum of prediction errors in the entire sample was used as a metric to evaluate the

quality of the model.

70 M

> (Telles) = Telkey))

i=1 j=1

m; is the length of time window of the object i (i = 1,...,70) and T,(k;) and T,;(k,;) are
the predicted and measured output of the object i at time instant k;;.

As in the previous case study (CSTR), this problem does not require the identification of
specific models for the failure or normal operating conditions. Both states (failure and normal
operation) are related to the same equipment or process (gas turbine) and the fault itself is just
the effect of some disturbance (measurable, non-measurable or even unknown).

The results (percentage of misclassification and patterns) obtained with the simultaneous
approach (Egs. 27-32) (Case Il, reconciled patterns) were compared with the FCM without
pattern reconciliation (Case I, unreconciled patterns, a« =1 in Eg. 27). Both approaches
(Cases I and I1) were able to gather in the same cluster 80% of the fault objects. This result,
by itself, highlights the efficiency of the clustering procedure and the metric (SPCA) adopted
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for the recognition of dissimilarities between objects, considering the unsupervised nature of
learning and the availability of few trip data (minority class) in the original sample. Moreover,
previous studies about the same turbine ((Fontes and Pereira, 2016), (Fontes and Budman,
2017)) show that two of the ten fault objects (20%) present in the training sample are
significantly different from the other trip (fault) objects which suggests that the percentage of
misclassification equal to 20% is really the best classification result obtained from the
available sample. This can be attributed to the existence of a possible additional trip (failure)
pattern that had not been identified due to the small amount of data/information related to the
fault state.

In both cases (I and Il), the best classification results (Table 3) were obtained considering
only two clusters. The fault and normal cluster have 80% of the fault and 87-90 % of the
normal objects, respectively, present in the entire training sample. The recognized patterns of
each cluster were used as reference for classification (according to similarity) of the test
sample objects (30 normal startups). In both cases only one object of the test sample was
classified as belonging to the fault cluster (3.3% misclassification) which shows a good cross-

validation result.

Table 3 — Percentage of misclassifications

Case | Case Il
(unreconciled (reconciled
patterns) patterns)
Training data (10 trip and F—20% F—20%
30 normal objects) N — 10% N —13%
Test data. (30 normal N _ 3.3% N _ 3.3%
objects)

F — trip/fault objects; N — normal objects

The results presented in Table 3 highlight two aspects already verified in the previous case
study. First, the soft (Eg. 27) and hard constraints (Egs. 31 and 32) associated with the
clustering problem with pattern reconciliation do not worsen the classification results and the
quality of the clustering. Second, even unreconciled patterns are able to achieve good
clustering and classification results.

Figure 12 presents the patterns recognized in Cases | and Il. The simultaneous reconciliation

approach does not only change the output profile (Te(t)) but also the inputs
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(Fg (t) and Tl-(t)) since these are also part of each prototype. Despite the small differences

between the dynamics of the gas flow in both reconciled patterns (fault and normal, Figure
12a), the profiles related to the inlet temperatures are less similar and justify the differences
verified in the output (outlet temperature) (Figures 12b-c). Moreover, the differences between
reconciled patterns (fault and normal) are more pronounced in the dynamic behavior of the
inlet and outlet temperatures which are sufficient to generate changes in the directions of the
principal components capable of recognizing dissimilarities among fault and normal objects.

Figure 13 presents the output (outlet temperature) profiles predicted by the dynamic model
(Eq. 33) considering the same input profiles (Fg(t) and Ti(t)) of each pattern. Figure 13b

shows significant differences between the unreconciled output pattern (normal cluster) and the
dominant dynamics predicted for the process. Figure 13a shows the similarity between the

reconciled output patterns (both clusters) and the expected dynamic for the process.

—S—unreconciled pattern - Fault (trip)
—reconciled pattern - Fault (trip)
—o—unreconciled pattern - Normal
—reconciled pattern - Normal

gas flow (dv)

t (min)

(@)
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Figure 12 — Reconciled and unreconciled Patterns. (a) Flow of natural gas; (b) Inlet

temperature; (c) Outlet temperature.
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Figure 13 — Outlet temperature (T, (t)) — patterns recognized and predicted by the process

model. (a) reconciled and (b) unreconciled.

5. Conclusions
A novel approach was proposed for the adjustment (reconciliation) of patterns to the

dynamics of a process in the clustering and classification of multivariate time series. The
strategy is based on a classic Fuzzy C-Means (FCM) algorithm and considers the process
dynamics as a soft constraint in order to ensure the feasibility of the recognized patterns. The
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problem consists of bi-criterion optimization subject to hard constraints associated with the
process variables, process model and membership degrees.

In problems involving fault detection, patterns related to the normal and/or failure condition,
identified/recognized through a clustering procedure, can be used as reference to predict
correct trajectories for normal operation or to support the development of a supervisory
system for real time monitoring, diagnosis and fault prediction. In such cases, it is important
that the prototypes/patterns (or references) be achievable or consistent with the dominant
dynamic behavior of the process by presenting, among other things, coherent signals of static
gains between inputs and outputs.

This paper shows that only clustering involving MTS does not ensure the coherence of the
patterns in relation to the process. Furthermore, the recognition of feasible patterns would be
even more difficult in cases where the data sample has little information and there is low
homogeneity among objects of the same class (same label). This is a typical and frequent
situation in data extracted from real industrial systems subject to noise and unknown
disturbances.

This work presents a systematic way to cope with the clustering and reconciliation of patterns
involving MTS, according to the type of process variables (input or output) considered in
each object. The problem of pattern reconciliation is categorized into two sub-problems by
defining and distinguishing between prototype and non-prototype inputs (Pl and NP1) and, for
each type of problem, a generic model of constrained optimization and the strategy of
resolution (simultaneous or sequential) are proposed. This work therefore presents a feasible
alternative to include background knowledge related to the dynamic behavior of the process to
guide a clustering and pattern recognition algorithm involving multivariate time series.

Two applications are presented: a simulation case study involving the availability of a
phenomenological model of the process (CSTR) and a real industrial case, based on historical
data, involving an empirical dynamic model. The applications comprise the fault diagnosis
(CSTR) and detection (gas turbine). The results show that the strategies proposed are able to
obtain a reconciled pattern without compromising the quality of the clustering and
classification results, i.e. without impairing the ability to diagnose or detect failures.
Therefore, the proposed method provides a satisfactory classification model of objects from

achievable patterns.
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In addition, this paper presents the analytical solution for the reconciliation problem involving
Univariate Time Series (UTS) and shows that in such cases meaningful differences between
unreconciled and reconciled patterns are not expected.

Although this work is based on the use of SPCA as a similarity metric, the proposed
reconciliation approach is not limited to a specific metric. Other similarity metrics can be

employed without altering the structure of the proposed models and concepts.
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Appendix
Applying the first order condition to a given reconciled pattern in the optimization problem

defined by the equations 6-12, we have:

g:= I2’£=1 (uf Ika vTII )l I (2 —yclll l 0 A1)
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Using (A.1), (A.2) and (A.3):
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