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Apresenta-se um estudo sobre a adaptacao de técnicas de caracterizacao de
dindmicas cabticas em problemas de monitoramento de processos. Neste trabalho
foram validadas técnicas de anélise nao linear de séries temporais usadas frequente-
mente para a obtencao de medidas invariantes em atratores cadticos. Foi mostrado
que grande parte dessas técnicas apresenta um potencial importante para o uso na
area de monitoramento de processos, uma vez que essas métricas refletem mudancas
dinamicas de sistemas multidimensionais que no contexto avaliado podem ser atri-
buidas a falhas. Durante o estudo foram considerados diversos sistemas dinamicos
tedricos e dois casos de estudo correspondentes de escala industrial relacionados a
industria do petréleo. No primeiro caso de estudo, correspondente a uma estacao
de medicao fiscal de gés-oléo, foram estudadas as métricas do conjunto invariante
como alternativa as métricas estatisticas tradicionais de monitoramento, explorando
a capacidade para detectar as falhas analisadas. Esse caso de estudo também foi
empregado nas técnicas de causalidade que foram usadas para fazer inferéncias so-
bre rotas causais de falhas e o problema de selecao de varidveis na construcao de
modelos de deteccao. No segundo caso de estudo, correspondente a dinamica de
golfadas numa plataforma offshore, foram analisados os diferentes comportamentos
dindmicos do sistema, analise de métricas da analise de séries temporais, e a re-

construcao do diagrama de bifurcacao via aprendizado de maquinas e equacao de
Fokker-Planck.
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A study on the adaptation of chaotic characterization techniques to process
monitoring is presented. In the present work, nonlinear time series analysis tech-
niques were validated to obtain invariant measures of dynamic trajectories. It has
been shown that most of these techniques can be potentially used in the analyzed
field since these metrics reflect dynamic changes in multidimensional systems that
in the specific context can be attributed to failures. In the present work, several
theoretical dynamical systems and two case studies related to the oil industry were
studied. In the first case study corresponding to the fiscal gas-oil metering station,
the metrics of the invariant set were studied as an alternative to the statistical mon-
itoring metrics and their ability to detect the failures considered in this work. This
case study was also employed in the causality techniques analysis that was used to
make inferences about causal routes of failures and the problem of variable selection
in the build of detection models. In the second case study, corresponding to the
dynamics of slugging phenomena on an offshore platform, the different dynamic be-
haviors, nonlinear time series analysis, and reconstruction of the bifurcation diagram

via machine learning and the Fokker-Planck equation were studied.
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Capitulo 1

Introducao

Nas ultimas décadas, as funcoes de manutencao evoluiram drasticamente com o de-
senvolvimento da tecnologia e a relevancia cada vez maior da revolucao digital nos
processos industriais. Manutencao pode ser definida como um conjunto de ativida-
des ou tarefas usadas para restaurar um item a um estado no qual ele pode executar
suas funcoes designadas. Estratégias de manutencao podem ser classificadas como
estratégias de Manutencdo Corretiva (CM) e Manutencdo Preventiva (PM) [7]. A
manutencao corretiva, também conhecida como manutencao reativa, ¢ uma estra-
tégia usada para restaurar (consertar ou substituir) alguns equipamentos para sua
funcao exigida depois de ter apresentado falha. Esta estratégia leva a altos niveis de
custos por paradas ndo programadas de equipamentos (perda de producdo) e ma-
nuten¢ao (reparo ou substitui¢do) devido a falhas repentinas [7]. Uma alternativa
para a estratégia de CM ¢ a estratégia de gerenciamento de projetos por PM, que

envolve o desempenho de atividades de manutencao antes da falha do equipamento.

A aplicagao da PM com auxilio da experiéncia acumulada constitui uma pratica
convencional. Na maioria dos casos, é realizada em intervalos de tempo regulares.
Por conta do uso da experiéncia, nenhum procedimento padrao precisa ser seguido,
de forma que o conhecimento de técnicos e engenheiros para fins de manuten¢ao
constitui um ativo valioso para a empresa. Técnicos e engenheiros neste cenario
aprendem com erros anteriores e, com base na sua experiéncia, sao capazes de de-
tectar as condicoes anormais de um equipamento. Eles podem, entao, decidir quais

as medidas de PM devem ser aplicadas para evitar a quebra do equipamento.

No entanto, essa estratégia estd sujeita a varios problemas, tais como o fato
de que cada equipamento trabalha em um ambiente potencialmente diferente e,
portanto, demanda diferentes agendamentos de PM. Além disso, os projetistas de

maquinas geralmente nao experimentam falhas de maquinas e tém menos conhe-



cimento sobre a prevencao de falhas em comparacao com aqueles que operam e

mantém tais maquinas funcionando [7].

A area de pesquisa operacional tem introduzido ao longo das ultimas décadas
a aplicacao da PM com base em uma abordagem cientifica que envolve processos
e principios especificos e que empregam varias técnicas analiticas, estatisticas, de
programacao matematica,inteligéncia artificial, etc. Isso constitui uma resposta as
crescentes e exigentes demandas do mercado moderno nas indistrias, uma vez que
sao requeridos produtos de maior qualidade, lotes de produgao com caracteristicas
homogéneas e existem limitacoes operacionais ditadas pelas cada vez mais rigorosas

legislacoes ambientais [136].

Os processos quimicos industrias devem ser monitorados continuamente para
produzir produtos finais com a qualidade demandada pelos mercados. Os sistemas
de monitoramento de processos auxiliam os operadores de plantas a observar as fa-
lhas com a maior antecipacao possivel, em vez de s6 descobrir a qualidade deficiente
do produto no final da operacao. O monitoramento de processo poderia estar rela-
cionado a qualquer caracteristica mensuravel, a fim de ter reacoes oportunas para a
correcao e removendo as causas anormais. Isso poderia impedir nao apenas os im-
pactos economicos e ambientais, mas também fornecer ambientes de trabalho mais
seguros para os operadores. E importante notar que muitas das anormalidades nos
processos quimicos industriais, também referidas como falhas, sao responsaveis por

grande parte de acidentes industriais [156].

Em termos gerais de acidentes ocorridos em industrias quimicas, 25% deles
estao relacionados a explosoes ou incéndios e 71% estao relacionados a liberagoes
de gases toxicos na atmosfera, principalmente amoénia e hidrocarbonetos. As causas
gerais mais frequentes desses eventos indesejados estdao relacionados a falhas em
equipamentos (29%), falhas operacionais (21%), calculos inadequados de material
(16%), problemas no processo (11%) e problemas na mecéanica dos materiais (9%)
[156].

Ao longo do tempo, diversas metodologias para a deteccao e diagnostico de
falhas (DDF) tém sido desenvolvidas. A pertinéncia do uso de uma ou outra téc-
nica de monitoramento depende em grande medida das caracteristicas do processo
a ser monitorado. No entanto, na grande maioria de processos quimicos industriais
encontra-se que os sistemas de deteccao e diagnostico de falhas sao baseados em
técnicas estatisticas multivariaveis [19]. Isso responde as caracteristicas dos pro-
cessos quimicos atuais, que sao de grande dimensao e impossibilitam a construgao
de modelos matematicos fenomenologicos exatos e de rapida execucao. Além disso,

deve-se ressaltar a facilidade da obtencao de medicoes por sensores distribuidos ao



longo do processo e construcao dos modelos empiricos de correlagao.

De acordo com KHAN e ABBASI| (1999)), o mercado global de instrumentacao
foi avaliado em aproximadamente 17,12 bilhoes de dolares por ano e espera-se um
crescimento continuado desse mercado, chegando no 2024 a 21.62 bilhoes de ddlares.

Isso constitui essencialmente uma resposta as adaptagoes dos processo nas industrias
4.0.

Novas mudancas ocorreram na industria no final do século XX, em que o com-
putador se tornou mais poderoso e barato. As maquinas que até agora estavam
aumentando o poder dos miisculos dos humanos, agora comecaram a amplificar e
substituir a forca do cérebro humano, que esta sendo chamado de quarta revolugao
industrial (Induastria 4.0), introduzida primeiramente durante a feira de Hannover
em 2011 e anunciada oficialmente na Alemanha em 2013 [252]. Inteligéncia artifi-
cial, robotica, internet das coisas (IoT), veiculos autéonomos, impressao 3D, big data,
nanotecnologia, maquina para maquina (M2M) | sistema fisico cibernético (CPS) ,
sensores, computacao movel, dentre muitas outras tecnologias, estao dando as indus-
trias de manufatura um novo visual para desenvolver fabricas inteligentes, sistema
inteligente de gerenciamento de estoque e gestao inteligente da cadeia de suprimen-
tos [192]. Essas tecnologias vao ajudar a transformar a tecnologia existente que ja
pode ter suporte para automatizacao, nao s6 em termos de produtividade, mas tam-
bém em termos de processos e também em termos de monitoramento do ambiente
de trabalho de fabricacao. Nesse contexto, a Industria 4.0 esta se posicionando em
uma nova era de sistema e processo de producao industrial descentralizada e esta
completamente reestruturando processos de producao. A digitalizacdo abrangente
diminuira o custo de producao e os sistemas de producao monitorados por senso-
res controlados pela internet e autocontrolados moldarao o futuro da maquina e do
sistema de manufatura. Sistemas de producao baseados na indtustria 4.0 poderao
diminuir os custos de produgao em 30%, os custos logisticos em 10% a 30% e os
custos de gestao de qualidade em 10% a 20% [223]. |ROJKO| discutiu varios custos
associados a sistemas mecanicos, como custo total, custo logistico, custo de inspe-
cao e assim por diante, e concluiram que a digitalizacao e o sistema de manufatura
inteligentes reduzirao o erro e a intervencao humana, o desperdicio de produto e o

custo unitario do produto.

Esse grandes desafios levam & crescente necessidade de transformar também
as técnicas de monitoramento de processos, onde todas as decisoes e mecanismo de

funcionamento estarao baseados ’exclusivamente’ E]em dados. Além disso, o cresci-

!Embora nao usem qualquer modelo fenomenolégico, muitas técnicas de monitoramento que
se dizem Data-driven usam leis matemaéticas para seu funcionamento. Por exemplo, a técnica
Random Forest usa uma lei matematica preestabelecida para uma fase do algoritmo denominada



mento da demanda por técnicas de ciéncia dos dados e de aprendizado de méquina
(machine learning) tem se manifestado de forma cada vez mais enfatica em segmen-
tos da sociedade que vao muito além do industrial. Essas caracteristicas desta nova
revolugao digital abriram campo para o paradigma Data-based que, particularmente
para o caso de monitoramento de processos quimicos, pretende interpretar e intuir
as logicas, leis fenomenologicas e dinamicas imersas no comportamento dos dados
coletados durante a operagao industrial, restringindo o uso de modelos matematicos

no minimo.

Por outra parte, a analise nao linear de séries temporais é uma area do conhe-
cimento que surgiu paralelamente a Teoria do Caos, Teoria da Informacao e anélise
de sistemas complexos. A andlise nao linear de séries temporais tem como objetivo
revelar as caracteristicas mais importantes de um sistema dinamico usando as obser-
vacoes de uma série temporal. Pode-se dizer entao que todas as técnicas da andlise
nao linear de séries temporais envolvem métodos Data-driven para a caracteriza-
cao de dinamicas de alta complexidade. No entanto, as técnicas de monitoramento,
deteccao e diagnostico de falhas classicas nao usam as metodologias da anélise nao
linear de séries temporais, sendo que em muitos casos os comportamento dinamicos

dos processos quimicos apresentam claras tendéncias complexas e nao lineares [37].

1.1 Motivacao

Grande parte dos métodos atuais de deteccao de falhas esta baseada em técnicas
estatisticas que visam a projecao das medidas multidimensionais em espacos onde
é possivel distinguir comportamentos e tendéncias do processo a partir do fluxo de
dados. Nesse sentido, técnicas como a analise de componentes principais (PCA) e a
analise de varidveis canonicas (CVA), constituem o estado da arte em grande parte
das estratégias de monitoramento de processos, uma vez que permitem extrair e
construir uma hierarquia dos componentes mais importantes (principais responsa-
veis pela variancia das medidas) no conjunto multidimensional de dados analisado.
No entanto, esse tipo de técnicas obedece a critérios lineares e tem se mostrado limi-
tada em cenarios em que os dados apresentam condicoes de nao linearidade, como

autocorrelagao e nao-estacionariedade [113].

Por outra parte, a analise nao linear de séries temporais constitui uma disci-
plina fundamental na area de dindmica nao linear para o entendimento dos processos
dindmicos em diversas areas multidisciplinares [149]. A analise ndo linear de séries

temporais engloba uma variedade de metodologias numéricas que permitem a iden-

de bagging[9]



tificagao de estruturas dinamicas imersas nos dados analisados, incluindo aquelas de
natureza nao linear e oferecendo um melhor entendimento sobre o processo a partir

da anélise de dados.

Dado o interesse crescente pelo estudo de novas metodologias de deteccao de
falhas e a falta de inclusao de conceitos derivados da andlise nao linear de séries
temporais, é justificado e relevante um estudo sobre o potencial uso de técnicas de
caracterizagao de dinamicas nao lineares em metodologias de deteccao e diagndstico
de falhas. Além disso, este tipo de estudo pode determinar as condi¢oes ou limitagoes
da inclusao de métricas do conjunto invariante de um sistema dinamico para a
caracterizagao do desempenho dos modelos estatisticos na predi¢ao e identificagao

de falhas no processo.

De acordo com tudo o que foi anteriormente argumentado, pode-se dizer que

o foco de presente pesquisa pode ser muito importante para a industria moderna.

Além disso, o estudo destes sistemas envolve a necessidade de desenvolver téc-
nicas numeéricas e metodologias que permitam estudar a natureza destes fendmenos
e caracterizar as principais propriedades dessas dinamicas com auxilio de modelos

matematicos do processo e técnicas data-driven.

1.2 Objetivos

Os principais desafios modernos na projecao de sistemas de monitoramento é a cons-
trucao de técnicas com capacidade de operar em tempo real, identificando quedas
de desempenho, prevendo cenarios de falhas, detectando e diagnosticando falhas e

sugerindo atividades de manutencoes corretivas ou gerando agoes de controle.

Ao longo do trabalho serd explorado o potencial das técnicas de analise nao
linear de séries temporais para a caracterizacao de dinamicas complexas. No en-
tanto, o uso dessas metodologias na formulacao de sistemas de monitoramento em
processo quimicos é raramente usada, como mencionado anteriormente. Por outra
parte, a representatividade das dinamicas imersas nos dados coletados pela medi-
cao de varaveis de processo constitui um desafio que pode ser enfrentado usando o

conhecimento de dinamicas complexas e suas metodologias de caracterizacao.

Outro aspecto importante é o estudo da causa raiz das falhas e suas propaga-
¢oes ao longo da trajetoria dinamica, que neste trabalho pretende ser abordado com
auxilio da analise de causalidade contemporanea e dinamica apresentada na Secao
3.0



Assim, o objetivo principal desta tese em particular é desenvolver e implemen-
tar sistemas de monitoramento de processos quimicos industriais, utilizando adapta-
coes dos métodos de analise nao linear de séries temporais, visando a construcao de
uma ferramenta que permita a identificagdo, maxima previsao, e diagnostico causal

de falhas de processo.

Alguns objetivos secundarios também perseguidos nesta tese sao:

e Apresentar uma introducao e um ferramental da area de anélise nao linear de

séries temporais;

e Desenvolver metodologias de monitoramento baseadas na caracterizacao de

atratores caoticos, bifurcacoes e outras dinamicas complexas;

e Determinar métricas para o monitoramento multivaridvel que representem as

principais caracteristicas do processos industriais reais;

e Desenvolver indices de monitoramento compativeis com as métricas nao line-

ares estudadas;

e Aplicar técnicas de programacao de alto desempenho nas técnicas desenvol-
vidas visando a melhora no uso dos recursos computacionais e permitindo a

aplicabilidade em tempo real;

e Desenvolver uma metodologia baseada em anélise causal que seja auxiliar aos
métodos de monitoramento, que permita identificar causas originarias de falhas

e suas propagacoes;

e Oferecer ideias e referéncias para pesquisas futuras.

As etapas descritas a seguir no presente trabalho focam na avaliacdo das mé-
tricas nao lineares usadas em relacao aos parametros de desempenho de deteccao
de falhas, tais como: tempo de antecipagao de falha, ntmero de falsos alarmes,
tempo computacional consumido, dentre outras. Sao também formuladas outras
métricas de monitoramento baseadas na forca causal entre conexdes de variaveis
contemporaneas e atrasadas no tempo. Também é formulada uma estratégia para o

rastreamento do origem e propagacao das falhas baseada na anéalise de causalidade.

Parte dessa pesquisa foi feita em parceria com a Petrobras no projeto de me-
didores fiscais e andlise dinAmica, permitindo o teste de algumas das técnicas aqui
desenvolvidas. Estes projetos contaram com a colaboracao de diversos profissionais,
que também contribuiram de forma significativa para a obtencao de resultados, as-

sociados as experiéncias e dados mais proximos da realidade industrial.



1.3 Estrutura do documento

Este primeiro capitulo discute alguns aspectos importantes a respeito das metodo-
logias classicas de monitoramento de processos e o potencial uso das técnicas de
andlise nao linear de séries temporais para a caracterizagao de fené6menos nao linea-
res, como o caos. Além disso, sao apresentados os fatores que motivam a realizagao
deste trabalho e os impactos na inddstria moderna. Em seguida, no Capitulo 2

apresenta-se a revisao da literatura em torno a trés topicos determinantes:

e Métodos estabelecidos para monitoramento, deteccao e diagnoéstico de falhas;
e Sistemas dinamicos e anélise de séries temporais;

e Analise causal em monitoramento de processos;

No Capitulo 3 é apresentada a fundamentacao tedrica sobre a teoria de siste-
mas dinamicos nao lineares e as respectivas técnicas numéricas de caracterizacao;
conceitos e métodos de andlise nao linear de séries temporais; técnicas de selecao
de variaveis e a fundamentacao teoérica da analise de descoberta causal. Posterior-
mente, no Capitulo 4 sdo apresentados a metodologia e os algoritmos de calculos

das mencionadas técnicas numéricas.

Os resultados obtidos e a respectiva discussao sao apresentados no Capitulo 5.
Os resultados sao discutidos em diferentes se¢oes, relacionados a:
e Apresentacao dos casos de estudo;

e Caracterizacao dinamica do modelo FOWM para a descri¢ao da dinamica os-

cilatéria numa plataforma de producao offshore;

e Resultados obtidos pela andlise nao linear de séries temporais nos conjuntos

de dados industriais;
e Reconstrugao de diagramas de bifurcagao a partir de séries temporais;
e Uso da ferramenta causal no contexto de deteccao de falhas para o diagnoéstico

de anormalidades e selecao de variaveis.

Finalmente, no Capitulo 6 sao apresentadas as principais conclusées do traba-

lho, com uma analise mais global dos resultados obtidos.

A presente tese de doutorado foi desenvolvida integralmente no Laboratorio

de Modelagem e Simulacao de Processos do Programa de Engenharia Quimica do
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Instituto Alberto Luis de Coimbra de Pos-Graduacao de Engenharia (COPPE) da
Universidade Federal do Rio de Janeiro. Varias implementacoes em ambientes reais
de producao foram feitas nas dependéncias da Petrobras, na forma de colaboracao,

como comentado ao longo do texto.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 Revisao bibliografica sobre técnicas de monito-

ramento

Durante as ultimas décadas a industria quimica e outras inddstrias relacionadas tém
sido cada vez mais desafiadas a aumentar a qualidade dos seus produtos, fazendo
um uso 6timo dos recursos envolvidos na produgao, reduzindo as taxas de produ-
tos defeituosos ou fora de especificagao e satisfazendo as regulagoes ambientais e
de seguranca crescentemente mais rigorosas. Essa urgente demanda tem criado a
necessidade de detectar durante a operacao dos processos as condi¢oes de anorma-
lidade e as perturbacdes que as geram. Para distinguir esses diferentes tipos de

perturbagdes, neste trabalho sdo adotadas as seguintes defini¢oes [128]:

e Perturbacio: E uma entrada desconhecida (e ndo controlavel) que atua sobre

o sistema;

e Falha: E um desvio ndo permitido (ndo tolerdvel) de uma condigdo aceita-
vel /normal /padrao de operagao em pelo menos uma das propriedades, carac-

teristicas ou parametro do sistema;

Os sistemas tradicionais de controle de processos estao projetados para re-
tornar o sistema a condicao normal de operagao sob presenca de perturbacoes, mas
nao de falhas. Algumas técnicas modernas de controle chamadas FTC(Fault-tolerant
control) sao projetadas para operar explicitamente, considerando algumas classes de

falhas especificas dentro da malha fechada [56].

Contudo, as falhas na industria quimica constituem eventos extremos, havendo

varios tipos de falhas que podem ser manifestadas dentro das seguintes categorias:



mudancas em parametros do processo, mudancas em parametros de perturbacoes,
problemas nos atuadores e problemas nos sensores. Desativacao de catalisadores
ou incrustacao em trocadores de calor sao exemplos na categoria mudancas em
parametros do processo. Uma mudanca no parametro de perturbacao pode ser uma
mudanca extrema na concentracao de uma corrente de alimentacao o na temperatura
ambiente. Um exemplo de problema de atuador é um bloqueio de valvula e um
exemplo de problema de sensor ¢ um sensor que produz um sinal com medidas

corrompidas por desvios permanentes (bias) [55].

O proposito no monitoramento de processos ¢ garantir o sucesso da operagao
planejada, fornecendo informacoes, reconhecendo e indicando anomalias no com-
portamento. A informacao nao s6 mantém o operador da planta e o pessoal de
manutencao melhor informados sobre o estado do processo, mas também os auxilia
a tomar as medidas corretivas apropriadas para remover o comportamento anormal
do processo. Como resultado do monitoramento adequado do processo, o tempo de
inatividade é minimizado, a seguranca das operacoes da planta é aprimorada e os

custos de processo sao reduzidos [168].

Dado o constante crescimento e integracao dos processos quimicos modernos,
as falhas apresentadas nestes processos estabelecem desafios na area de monitora-
mento, uma vez que as estratégias convencionais de controle univariado tem se mos-
trado inapropriadas para sistemas altamente multivariados [98]. Dai tem surgido
um crescente interesse na pesquisa e desenvolvimento de tecnologias que permitam
realizar um monitoramento eficiente em sistemas multivariados. Além disso, os pro-
cesso quimicos sao cada vez mais instrumentados, resultando em uma quantidade
enorme de dados disponiveis para monitoramento do processo. No entanto, essa
grande quantidade de dados impoe outro desafio relacionado a aspectos computaci-
onais, demandando cada vez maior capacidade de armazenamento de dados, maior

velocidade de processamento e algoritmos mais eficientes.

RAICH e CINARJ[1996 relacionam os seguintes procedimentos chaves no mo-

nitoramento, detecgao e diagnostico de falhas (também resumidos na Figura [2.1)):

e Deteccao de falhas: determina se uma falha ocorreu. A deteccao antecipada
pode fornecer um aviso inestimavel sobre problemas emergentes, que com agoes

apropriadas permite evitar transtornos mais graves no processo.

e Identificacao de falhas: identifica as variaveis de observacao mais relevantes
para o diagnoéstico da falha. O objetivo deste procedimento é focar a atencao
do operador e engenheiro da planta nos subsistemas mais pertinentes ao di-

agnostico da falha, para que o efeito da falha possa ser eliminado de maneira

10



mais eficiente.

e Diagnostico de falhas: determina qual falha ocorreu; ou seja, determina a
causa do estado fora de controle observado. [SERMANN 1995 define mais
especificamente o diagnoéstico de falhas como a determinacao do tipo, locali-
zagdo, magnitude e tempo da falha [127]. O procedimento de diagnostico de

falhas é essencial para a neutralizacao ou eliminacao da falha.

e Recuperacao do processo: é uma intervencao em que é removido o efeito da
falha e é o procedimento necessario para fechar o ciclo de monitoramento do

processo.

Os procedimentos descritos acima podem ser implementados na sua totalidade
num esquema de monitoramento, mas nem sempre isso é necessario. Por exemplo,
um falha pode ser diagnosticada sem que se identifiquem as variaveis imediatamente

afetadas (identificagao de falhas).

Isclamento da falha
Determing qual falha acorre #1  Diagméstico de falha ¢

Recuperacao do
processo

Figura 2.1: Ciclo de monitoramento de processos

2.1.1 Meétodos de monitoramento, deteccao e diagnéstico de
falhas

Frequentemente os métodos de monitoramento, deteccao e diagnostico de falhas
incorporam métricas baseadas em teorias estatisticas, teorias de classificacao de
padrdes, teoria da informacao e fenomenologia do processos. Essas métricas sao cal-
culadas diretamente dos dados, as quais tentam representar o estado do processo. A

ideia principal é converter um grande volume de dados coletados em linha em umas
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poucas medidas ou métricas significantes, com o proposito de auxiliar o operador na
determinacao do estado do processo e eventualmente diagnosticar as falhas. Para a
deteccao de falhas, os limites podem ser colocados em algumas das medidas, e uma
falha é detectada sempre que uma das medidas é avaliada fora dos limites. Dessa
forma, as medidas sao capazes de definir o comportamento do processo com controle
e, consequentemente, o status do processo que esta fora de controle. Ao desenvol-
ver medidas que caracterizem com precisao o comportamento de cada varidvel de
observacao, o valor da medida de uma variavel pode ser comparado com a o valor
da medida para outras variaveis para determinar qual variavel é mais afetada pela
falha. As falhas também podem ser diagnosticadas desenvolvendo e comparando

medidas que representam com precisao as diferentes falhas do processo [245].

O método de monitoramento deve propor métricas que consigam ser ao mesmo
tempo sensiveis e robustas a todas as falhas. As falhas se manifestam de varias
maneiras; no entanto, é altamente improvavel que todas as falhas que ocorrem em um
processo possam ser efetivamente detectadas e diagnosticadas com apenas algumas
métricas ou medidas. Cada medida caracteriza uma falta de maneira diferente,
sendo uma medida mais sensivel a certas falhas e menos sensivel a outras falhas
em comparacao a outras medidas [168]. Isso motiva o uso de varias medidas de
monitoramento de processo, com a proficiéncia de cada medida determinada para o

processo especifico e as possiveis falhas disponiveis.

L. RUSSELL et al.|(2000) classifica os métodos de monitoramento, detecgao e
diagnostico de falhas em trés grandes grupos; analiticos, data-driven (baseados
em dados) e baseados em conhecimento. Os métodos data-driven sdo deriva-
dos diretamente dos dados disponiveis, de forma que a deteccdo e o diagndstico
de falhas nao empregam modelos mateméaticos fenomenolégicos, em contraste aos
métodos analiticos que usam modelos matematicos construidos a partir da base
fenomenologica derivada dos principios fisico-quimicos envolvidos. A abordagem
data-driven é util em casos nos quais existe uma suficiente quantidade de sensores
e os modelos matemaéaticos descrevem satisfatoriamente as diferentes fases da ope-
racao. Por outra parte, os métodos baseados em conhecimento sao aplicaveis em
sistemas com pouca informagao fenomenoldgica e baixa quantidade de sensores. Os
procedimentos de estimacao de estados ou estimacgao de parametros sao exemplos
de métodos analiticos, enquanto analises de causalidade sao exemplos de métodos

baseados em conhecimento.

Os métodos analiticos, também conhecidos como métodos baseados em mo-
delos (model-based methods) sao aplicaveis em sistemas que sdo satisfatoriamente
descritos por modelos mateméticos fenomenologicos. Muitas das medidas analiticas

estao baseados em estimacao de parametros, projeto de observadores e relagoes de
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paridade. Tem sido observado que a eficiéncia desses métodos requer a implementa-
¢ao de modelos matematicos precisos e detalhados [74], 129, 299] e como consequén-
cia tem sido motivada a pesquisa voltada ao desenvolvimento de métricas analiticas
mais robustas em relacdo as incertezas dos modelos matematicos [84, 98, [176]. As
principais aplicagoes dos métodos analiticos dizem ao respeito de sistemas com uma
quantidade de entradas, saidas e estados relativamente pequena. No entanto, quando
sao considerados sistemas de grande escala (i.e., sistemas que possuem um elevado
namero de entradas, saidas e estados), apresentam-se dificuldades relacionadas ao
desenvolvimento de modelos eficientes, ja que existe uma alta complexidade prin-
cipalmente atribuida aos acoplamentos cruzados das multiplas variaveis do sistema
[125]. Tem sido observado também que caracteristicas associadas com a identificagao
e controle de sistemas modelados inexatamente geram complicagoes no projeto dos
esquemas de detecgao e diagnostico robusto de falhas [36, 88, 179, 233]. A principal
vantagem dos métodos analiticos é a capacidade de incorporar bases fenomenologicas

que inserem um significado fisico nas métricas do sistema de monitoramento.

Vérios trabalhos relacionados a deteccao e diagnoéstico de falhas usando mé-
todos analiticos tém sido desenvolvidos ao longo das tltimas décadas. Alguns deles
sao resumidos e revistos nas referéncias [132], [94], [99], [154], [279], [246] e [173].

Os métodos analiticos também sao frequentemente referidos como métodos
quantitativos. Mais especificamente, os métodos analiticos que usam residuos sao
conhecidos como métodos de redundancia analitica. Os residuos sao os resultados
das verificagoes de consisténcia entre as observacoes da planta e um modelo ma-
tematico. Na situacao preferida, os residuos ou transformacoes dos residuos sao
relativamente grandes quando as falhas estao presentes, e pequenos na presenca de
perturbagdes, ruido e / ou erros de modelagem. Isto permite a defini¢do de limites

para detectar as ocorréncias de falhas [265].

As trés principais formas de gerar residuos fazem o uso das técnicas de esti-
magao de parametros, definicdo de observadores e relagoes de paridade [55], como

definido a seguir.

e Estimacao de parametros: os residuos sao a diferenca entre os parametros
nominais do modelo e os parametros estimados do modelo. Os desvios nos
parametros do modelo servem como base para detectar e isolar as falhas (JI58],
[131]);

e Observadores: o método baseado em observadores reconstroi a saida do sistema
a partir das medicoes ou de um subconjunto de medicoes com o auxilio de

observadores. A diferenca entre as saidas medidas e as saidas estimadas é
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usada como vetor de residuos ([69],[90];

e Relagoes de paridade: este método verifica a consisténcia das equagoes mate-
maticas do sistema com as medicoes. As relacdes de paridade sao submetidas a
uma transformacao linear e os residuos transformados sao usados para detectar
e isolar falhas [99].

A abordagem baseada no conhecimento (knowledge base methods) utiliza mo-
delos qualitativos para desenvolver medidas de monitoramento de processos. A abor-
dagem baseada no conhecimento é especialmente adequada para sistemas para os
quais nao estao disponiveis os modelos matemaéticos detalhados. A maioria das me-
didas baseadas no conhecimento é baseada na andlise de causalidade (causal analy-
sis), sistemas especialistas (ezpert systems) ou reconhecimento de padroes (pattern
recognition). Como na abordagem analitica, a maioria das aplicagbes dos métodos
baseados no conhecimento tem sido feita em sistemas com um niimero relativamente
pequeno de entradas, saidas e estados. Construir os modelos de falha para um sis-

tema de larga escala pode exigir um grande esforgo [13].

As técnicas de anélise de causalidade estao baseadas na modelagem causal
das relagoes de sintomas de falhas. Relacoes qualitativas e semiquantitativas nesses
modelos causais podem ser obtidas sem o uso de principios fenomenolégicos. As
técnicas de andlise causal, incluindo graficos de dire¢oes causais (mapas causais) e a
arvore causal, sao usadas principalmente para diagnosticar falhas. Por outra parte,
os sistemas especialistas sao usados para mimetizar os raciocinios de operadores e
especialistas no diagnostico de falhas. A experiéncia de um especialista pode ser
formulada em termos de regras, que podem ser combinadas com o conhecimento de
principios fenomenolégicos da operacao ou uma descrigao estrutural do sistema para
diagnosticar falhas. Os sistemas especialistas sao capazes de capturar associacoes de
diagnostico humano que nao sao prontamente traduzidas em modelos matematicos
ou causais. Por tltimo, as técnicas baseadas em reconstrucao de padroes usam asso-
ciagoes entre padroes de dados e classes de falhas sem fazer uso de uma modelagem
explicita de estados ou estruturas internas do processo. Exemplos incluem redes
neuronais artificiais e mapas auto-organizados. Essas técnicas estao relacionadas as
técnicas baseadas em dados (PCA, PLS, FDA e CVA) em termos da modelagem da
relacao entre padroes de dados e classes de falhas. As técnicas baseadas em dados
sao técnicas de reducao de dimensionalidade baseadas em rigorosas estatisticas mul-
tivariadas. Por outro lado, as redes neuronais e os mapas de auto-organizagao sao
métodos de caixa preta que aprendem o padrao baseado inteiramente nas sessoes de

treinamento. [55]

Alguns trabalhos que fazem uso de métodos baseados no conhecimento ou mé-
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todos qualitativos sao destacados a seguir; no caso das técnicas que reconstroem
relagoes causa-efeito [49, 100, 171, 295]; no métodos que empregam reconhecimento
de padroes [214] e nos métodos que capturam associa¢oes humanas para o diagnos-
tico de falhas |16, 78] 21T, 27T, 278|.

Os processos industriais modernos contam com grande quantidade de instru-
mentos; assim, processos de grande escala produzem quantidades apreciaveis de
dados. No entanto, embora essa grande quantidade de informacgdo dos processos
esteja disponivel, est4 além das capacidades de um operador ou engenheiro avaliar
efetivamente as operacoes do processo simplesmente observando os dados. Além
disso, os modelos fenomenologicos detalhados e precisos sao dificeis de desenvolver,
de forma que a maioria dos métodos de monitoramento de processos aplicados a pro-
cessos industriais ¢ baseada em dados (métodos data-driven) [19]. Os métodos de
monitoramento baseados em dados, também conhecidos como métodos baseados em
historia, usam os dados do processo coletados durante condi¢oes normais de opera-
cao para desenvolver as medidas que detectam e identificam falhas, além dos dados
coletados durante falhas especificas para desenvolver as medidas do diagnoéstico de
falhas. Como esses métodos sao orientados por dados, a proficiéncia desses métodos
é altamente dependente da quantidade e da qualidade dos dados do processo. H&
casos, em que embora exista disponivel uma grande quantidade de dados dos pro-
cessos, apenas uma pequena parte é atil; por exemplo em casos em que uma parte
dos dados foi de algum modo corrompida ou casos em que ocorreram falhas des-
conhecidas no processo. A principal caracteristica dos métodos baseados em dados
(data-driven) é que permitem transformar dados de alta dimensionalidade a dados
de baixa dimensionalidade em que se torna possivel extrair informacoes relevantes
do processo. No entanto, como ja foi advertido acima, o desempenho destas técnicas

é fortemente dependente da quantidade e qualidades dos dados do processo.

Os métodos de diagnostico de falhas baseados em dados e de carater estatistico
encontram uso na maioria dos sistemas de monitoramento dos processos industrias
atuais [19] [56]. A seguir sao apresentadas algumas das principais técnicas desse

tipo:

e Analise de componentes principais (principal components analysis, PCA). E
uma técnica de reducao de dimensionalidade muito estudada e amplamente
aplicada durante as tultimas décadas em sistemas de monitoramento de pro-
cessos industrias. PCA é uma técnica de reducao de dimensionalidade que
procura capturar a variancia dos dados e as correlagoes entre variaveis [134].
As representacoes de menor dimensao dos dados produzidos pelo PCA podem

melhorar a proficiéncia de detectar e diagnosticar falhas usando estatisticas
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multivariadas. A estrutura abstraida por PCA pode ser util para identificar
as variaveis responsaveis pela falha ou as variaveis mais afetadas pela falha.
Independentemente de quantas dimensoes sao necessarias no espaco dos com-
ponentes principais, podem ser usadas métricas (por exemplo, estatistica de
Hotelling (T2) e a estatistica chi (Q)) que sdo semelhantes aos graficos de
controle univariados, mas sao baseadas em estatisticas multivariadas. Esses
graficos de controle podem ajudar os operadores e engenheiros a interpretarem

tendéncias significativas nos dados do processo [161].

Anélise discriminante de Fisher (Fisher discriminant analysis, FDA). E uma
técnica de reducao de dimensionalidade desenvolvida e estudada dentro da
comunidade de classificagdo de padroes [78]. A FDA determina a porgao do
espaco de observagao que é mais eficaz para discriminacao entre varias classes
de dados. A analise discriminante é aplicada a essa parte do espaco de obser-
vacao para diagnostico de falhas. A técnica de reducao de dimensionalidade
é aplicada aos dados em todas as classes simultaneamente. Assim, todas as
informagcoes das classes de falha sao utilizadas quando a fun¢ao discriminante

é avaliada para cada classe [117].

Minimos quadrados parciais (partial least squares, PLS). Sao métodos de de-
composicao de dados para maximizar a covariancia entre o bloco preditor
(independente) e o bloco predito (dependente) para cada componente. A téc-
nica de PLS tenta encontrar vetores de carga e pontuacao (loading and score
vectors) que estao correlacionados com o bloco previsto X, enquanto descreve
a variacdo no bloco preditor Y [285]. Uma aplicacdo popular do PLS é se-
lecionar X para conter os dados do sensor e Y para conter apenas os dados
de qualidade do produto [I81]. Semelhante ao PCA, esses modelos inferenci-
ais (também conhecidos como soft sensors) podem ser usados para detectar,
identificar e diagnosticar falhas [I81], [207]. Outra aplicacao do PLS que foca
principalmente no diagnoéstico de falhas procura definir Y como membros da
classe, em cujo caso é nomeado como minimos quadrados parciais discrimi-

nantes ( discriminant partial least squares).

Partindo dos métodos mencionados acima, foram derivados outros métodos

muito usados nos sistemas de identificagdo de falhas, tais como CVA (canonical va-

riate analysis), DPCA (dynamic princial components analysis), entre outros. Na

Figura apresenta-se a classificacao dos diferentes tipos de métodos de identi-

ficacao e diagnostico de falhas. Alguns trabalhos que apresentam métodos basea-

dos em dados para o diagnostico de falhas sao resumidos nos seguintes trabalhos
[97, 126, 130], 187, 200, 212], 278, 292].
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De uma forma mais geral, os métodos tradicionais de monitoramento podem
ser também classificados de acordo com as caracteristicas de detecgao como: (1)
deteccao por limite, que gera um alarme quando as observacoes cruzam limites pre-
definidos e é muito aplicado por conta da facil implementacao; o limite de detecgao,
no entanto, nao tem sensibilidade para algumas perturbagoes do processo porque
pode ignorar as interagoes entre as variaveis do processo [74]; (2) detecgao de dis-
crepancia, em que se gera um alarme que compara os valores simulados aos valores
reais observados. Deve-se observar que a deteccao de discrepancia depende muito
da precisao do modelo, e as imprecisoes do modelo sao inevitaveis na pratica. Como
é dificil distinguir falhas genuinas de erros no modelo, a deteccao de discrepancias

normalmente pode apresentar sérios problemas de robustez |74].

A deteccao por limite determina as tolerancias para cada variavel de observacao
sem usar qualquer informacao das outras variaveis e, dessa forma, ¢ filosoficamente
idéntica as técnicas estatisticas univariadas. Esses métodos ignoram as correlagoes
entre as varidveis de observagao (correlagoes espaciais) e as correlagdes entre as
medidas da mesma variavel, tomadas em momentos diferentes (correlagoes em série).
(Note que as correlagdes espaciais também se referem a correlagoes entre diferentes

medidas tomadas essencialmente na mesma localizacao fisica.)

Os dados do processo sao correlacionados espacialmente porque muitas vezes
h& um grande ntmero de leituras do sensor tomadas ao longo do processo e a vari-
abilidade das variaveis do processo é restrita a uma dimensdo menor (por exemplo,
devido a equilibrios de fases ou leis de conservacao, como os balangos de materiais
e energia) [79]. Além disso, os dados do processo sao serialmente correlacionados
porque os intervalos de amostragem sao relativamente pequenos e os controladores
de processo padroes sao incapazes de remover todas as tendéncias sistematicas de-
vidas a componentes inerciais, como os associados a tanques de mistura e linhas
de reciclagem. Como o sensor de limite nao leva em conta as correlagoes espaciais,
ele nao tem sensibilidade para identificar algumas falhas que ocorrem nos processos
quimicos [134], e como o sensor de limite também ignora as correla¢oes em série,
ele pode nao apresentar robustez [I15]. A necessidade de lidar com correlagoes es-
paciais levou ao desenvolvimento e ao emprego de estatisticas de monitoramento de

processos com base na técnica de PCA para monitorar processos quimicos.

2.2 Sistemas dinadmicos e séries temporais

Avancos recentes das tecnologias de sensores, computagdo e comunicagao e a conse-

quente disponibilidade de abundantes fontes de dados na forma de séries temporais

17



26% 12% W 62% W

QUALITATIVOS QUANTITATIVOS BASEADOS EM DADOS
[KNDWLEDGE BASED) (MODEL-BASED) (DATA DRIVEN)

12%' ?8%‘ | I' 54%' 29%¥W | |'|i
21%
Figura 2.2: Classificagdo dos métodos de deteccao e diagnostico de falhas [19]

podem transformar a forma como os sistemas complexos do mundo real sao moni-
torados e controlados. Nesse contexto, as industrias sao constantemente desafiadas
a melhorar e otimizar seus processos, de maneira que alguns processos industriais
tém comecado a atualizar o projeto e controle do seus sistemas de manufactura para
prevenir, ao invés de somente mitigar perdas de qualidade (i.e. produtos fora de
especificagao ou defeituosos) ou integridade na producao (i.e. falhas em equipamen-
tos, sensores ou qualquer outro que faca parte do processo produtivo). De maneira
similar, recentes politicas de satide publica tem acolhido metodologias de prevengao
baseadas na predi¢ao do surgimento de doengas em certas populagoes [266]. Essa mu-
danca de deteccao-diagnoéstico-mitigacao de anomalias para prevencao-prognostico-
prevencao é vista em vérios dominios da engenharia, além da manufatura e da satde,
incluindo redes de telecomunicagoes e servicos publicos e infraestrutura. Em par-
ticular, a rica informacao causal e dinamica perceptivel a partir de dados de séries
temporais tornou possivel a previsao da evolugao de dinamicas de sistemas biologi-
cos, fisicos e de engenharia [169, 198, 282] (crucial para o seu controle preventivo).

Assim, a analise preditiva estd emergindo como um dos ramos mais importantes da
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informatica moderna e do big data. De fato, a previsao de séries temporais relacio-
nadas a evolugao de sistemas complexos é considerada um dos desafios emergentes

da ciéncia moderna [165].

A previsao efetiva de estados futuros de um sistema complexo a partir de séries
temporais continua sendo um desafio, principalmente devido as diversas combinacoes
dos comportamentos dinamicos nao-lineares e nao-estacionarios exibidos por esses
sistemas. Estatisticamente falando, séries temporais podem ser consideradas emer-
gentes de um sistema dinamico nao-linear se forem marcadas por caracteristicas
distintas de sinais ruidosos convencionais, como nao-normalidade, aperiodicidade,
presenca de ciclos assimétricos, multimodalidade, relacoes causais nao-lineares entre
variaveis defasadas e variacdo do desempenho de previsao ao longo do tempo no

espago de estados, entre outros [85)].

A reconstrucao do espaco de fases é a base tedrica que suporta a anélise nao li-
near de séries temporais. Nesse contexto, sao determinantes os trabalhos desenvolvi-
dos inicialmente por PACKARD et al.((1980)) e formalizados logo por TAKENS(|1981)
que permitiram reconstruir a dindmica completa de um sistema a partir de uma
tinica serie temporal. A reconstrugao nao é, é claro, idéntica a dindmica interna (ou
esse procedimento seria uma solugao geral para o problema do observador da teoria
de controle: como identificar todas as varidveis de estado internas de um sistema e
inferir seus valores a partir dos sinais que podem ser observados). Mesmo assim, es-
sas reconstrugoes ainda podem ser extremamente tteis, porque sao garantidas como
idénticas topologicamente. E, uma vez que muitas propriedades importantes de sis-
temas dinamicos sao invariantes sob difeomorfismos, isso significa que as conclusoes
obtidas sobre a dinamica reconstruida também sao validas para a dinamica real do

sistema [37].

Dados de séries temporais multivariadas possuem uma utilidade que se expande
além da comprovacao que é fornecida por meio das anélises individuais dos diferentes
componentes. Também é possivel realizar reconstrucoes de multiplos elementos que
combinam as informacoes desses componentes. Em particular, PACKARD et al.
(1980) conjecturaram que qualquer dimensao que rotulem singular e suavemente os
estados do atrator poderia servir como elementos efetivos de um vetor do espaco de

reconstrugao.

Os objetivos principais relacionados ao estudo de uma série temporal em geral
sao [149):

e analise e modelagem da série temporal: descrever a série, verificar suas carac-

teristicas mais relevantes e as possiveis relagoes com outras séries;
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e previsdo na série temporal: a partir de valores historicos da série (e possivel-
mente de outras séries também), procuram-se fazer previsdes de curto prazo
(forecast), sendo que o nimero de instantes a frente para o qual é feita a

previsao ¢ chamado de horizonte de previsao.

A forma tradicional de analisar uma série temporal é por meio da sua decompo-
sicdo em componentes de tendéncia, ciclo e sazonalidade. A tendéncia de uma série
indica o comportamento de longo prazo; isto é, se ela cresce, decresce ou permanece
estavel, além de indicar a velocidade destas mudancas. Os ciclos sao caracterizados
pelas oscilacoes nas séries temporais, que se apresentam de forma suave e repetida
ao longo da componente de tendéncia. Por exemplo, esse é o caso dos ciclos relacio-
nados a atividade econdmica ou ciclos meteorologicos. A sazonalidade corresponde
as oscilagoes que sempre ocorrem em um determinado periodo do ano, do més, da
semana ou do dia. A diferenca essencial entre as componentes sazonal e ciclica é
que a primeira apresenta movimentos facilmente previsiveis, ocorrendo em intervalos

regulares de tempo, enquanto os movimentos ciclicos podem ser irregulares [119].

Grande parte das metodologias atuais usadas para a analise de séries tem-
porais nao lineares esta baseada no paradigma teérico descrito em dois trabalhos
representativos, o primeiro desenvolvido por ABARBANEL e GOLLUB|(1996| e o
segundo por KANTZ e SCHREIBER|(2004). Enquanto o primeiro trabalho consi-
dera uma definicao de caos rigorosa para a andlise das séries, o segundo trabalho da
mais énfase a aplicacoes praticas em séries temporais admitindo a existéncia de caos
deterministico a priori. A partir da segunda abordagem, HEGGER et al.(1999) de-
senvolveram uma estrutura metodologica para o estudo e analise nao linear de séries
temporais baseada no paradigma do caos deterministico. Uma ampla quantidade
de algoritmos para representagao de dados, predicao, reducao de ruido, estimagao
de dimensoes e expoentes de Lyapunov e testes de nao linearidade foram discutidos
com particular énfase na resolucao dos principais problemas de implementacao e
selecao de parametros dos algoritmos. As rotinas resultantes da implementacao das
estratégias discutidas foram publicadas no software TISEAN [119]. A partir desse
trabalho, uma grande quantidade de trabalhos tem sido desenvolvida (aproximada-
mente 1653 citagoes em 02/12/2021), tendo sido o trabalho aplicado em diversos
estudos de analise nao linear de séries temporais, mostrando o carater multidiscipli-

nar e relevancia desta area de pesquisa.

A anélise das séries temporais tem uma grande importancia para a caracteriza-
¢ao dos processos dinamicos, quantificagdo do caos (usando exponentes de Lyapunov
e entropias Kolmogorov-Sinai) e pesquisa da rota do caos. De forma geral, pode-se

dizer que existe um grande nimero de referéncias em relacao a anélise de séries em
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sistemas dinamicos. Num nivel introdutorio destacam-se os trabalhos de IKAPLAN
e GLASS|(1995), que esta dirigido para um ambito mais interdisciplinar e proporci-
ona um bom entendimento dos fundamentos de dinamica nao linear. O referencial
teorico é completamente descrito em [30, 202, 243]. Material mais avangado pode
ser encontrado no trabalho de KATOK e HASSELBLATT(1997). A sequéncia de
artigos de pesquisa resumidos em [203] aborda alguns dos aspectos mais relevantes
para a Teoria do Caos, como a sincronizacao do caos, o controle do caos e anélise

de séries temporais caoticas.

Outras referéncias relacionadas a area de anélise de séries temporais na carac-
terizacao de dinamicas podem ser encontradas nas referéncias [3, 5, 109, 164], 172].
Aplicagoes de anélise de séries temporais sobre medidas de sistemas dinamicos re-
ais, em que o determinismo é mais improvavel no senso estrito, sao revisados em
[241] . Além dos trabalhos anteriores, destacam-sem ainda os textos das referéncias
[29, 44], 149, [138].

Os trabalhos descritos acima foram fundamentais para o desenvolvimento de
diferentes trabalhos de carater multidisciplinar, mostrando a alta aplicabilidade da
analise nao linear de séries temporais em diversos sistemas, como fisicos, financeiros
e fisiologicos. Por exemplo, no trabalho de MICHAEL(2005) sdo estudadas séries
temporais para o diagnostico e controle da arritmia cardiaca em humanos, caracteri-
zacao e identificacao de respiracao anémala em criancgas, simulagao e reconhecimento
de padroes de vocalizacao, interpretacao e predicao de séries temporais financeiras
e assisténcia no controle governamental de Hong Kong no controle da crise SARS.
Dinamicas relacionadas ao sono foram estudas em [I80)] via analise nao linear de
séries temporais de electro-encefalogramas (EGG) usando métodos baseados em ge-
ometria fractal e entropia. De forma semelhante, SHAHBAZ et al[2015) estudaram
sob anélise de séries temporais os efeitos de urbanizacao e abertura comercial sobre
o consumo energético da Malasia. Além disso, os modelos nao lineares de mudancas
eleitorais, comportamentos de massas politicas e as implicacoes da dinamica nao

linear sobre esses estudos foram discutidos em [284].

Grande e diversa quantidade de trabalhos sobre andlise nao linear de séries
temporais reais pode ser encontrada na literatura. No entanto, e como seré abordado
mais adiante (Secao , ha poucas referéncias de sistemas de monitoramento,
deteccao e diagnostico de falhas em processos industrias que usem as metodologias

propostas pela analise nao linear de séries temporais.

Por outra parte, as estratégias de previsao de séries temporais que trabalham
com modelos de espaco de estado tém uma longa historia - e uma rica tradigao - na

dinamica nao linear. Em 1969, por exemplo, LORENZ{(1969) propds seu “Método de
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Analogos”, que busca a trajetoria no espaco de estados para o vizinho mais préoximo
de um determinado ponto e toma a trajetoria desse vizinho como a previsao. Nao
muito tempo depois do trabalho original ser publicado, PIKOVSKY]|(1986) mostrou

que o Método dos Anélogos também funciona em espacos de estado reconstruidos.

Um exemplo destacado de previsao canonica na dinamica nao-linear deter-
ministica é o trabalho de roleta da Chaos Cabal na Universidade da Califérnia em
Santa Cruz [24], um projeto que ndo apenas catalisou a ciéncia nao-linear (incluindo
o importante trabalho do Teorema de imersao [204]), mas também o interesse no
campo das comunidades cientificas que continua até hoje [255]. Nas tltimas dé-
cadas, desde o Método dos Analogos de Lorenz e o projeto da roleta, um grande
ntimero de estratégias criativas foi desenvolvido para prever o curso futuro de um
sistema dinamico nao-linear. A maioria desses métodos foi inspirada num espaco
de estado reconstruido que, em seguida, usa esse modelo para fazer a previsao do

proximo ponto. Exemplos iniciais incluem as referéncias [43], 86, 2011, 259].

O Método dos Analogos nao é aplicavel apenas & dinamica deterministica. A
densidade de probabilidade de transicao de curto prazo de um processo de Markov
depende apenas do estado atual, que pode ser aproximado por um vetor de atraso.
Os “futuros” dos vetores de atraso de uma pequena vizinhanca podem ser vistos
como uma amostra da distribuicao, um passo a frente. Essa abordagem foi usada
para modelar e prever processos estocasticos nao-lineares [37]. Em particular, as
reconstrucoes que nao satisfazem os requisitos teéricos da dimensao de integragao
m podem fornecer desempenho suficiente aos métodos de previsao para igualar ou
até mesmo exceder a precisao dos mesmos métodos trabalhando sob condicoes de

dimensao ideal, especialmente quando os dados sao ruidosos [96].

Todos os sinais reais estao contaminados pelo ruido de medi¢ao. Mais comu-
mente, o ruido é tratado como um processo aleatoério aditivo no sinal verdadeiro.
Contudo, o ruido pode assumir diversas formas (ruido estatico, ruido dindmico,
ruido intermitente, dentre outras). Muitos estudos na literatura estdo preocupados
com a questao fundamental de distinguir o caos e o ruido [46]. Isso pode consti-
tuir um verdadeiro desafio. Ambos os tipos de sinais exibem flutuacoes temporais
irregulares, com um rapido decaimento da fungao de autocorrelacao, e ambos sao
dificeis de prever. Eles diferem em relacao a origem dinamica dessas caracteristicas:
0 caos é um processo deterministico, o ruido nao. Em um sistema deterministico, os
futuros de curto prazo de dois estados quase idénticos devem ser semelhantes; em
um processo ruidoso isso é improvavel. As estratégias mais comuns para a remoc¢ao
de ruido passam pelos filtros tradicionais de classificacao de frequéncias (removendo
todos os componentes de alta frequéncia do sinal), mas no caso de sinais complexos,

como sinais cadticos, as estratégias fazem uso das propriedades nao lineares do sis-
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tema (estratégias baseadas na geometria nativa das variedades estaveis e instaveis
do atrator [87], modelos locais do atrator [110] e métodos baseados em topologia
das trajetorias [222]).

Além da complexidade da dinamica, na maioria dos casos a estrutura das re-
lacoes nao-lineares entre os sinais e estados medidos permanece desconhecida, se
nao indeterminavel, embora seja costume supor que existe uma relacao nao linear -
linear conhecida entre observacgoes passadas e futuras. No entanto, essa suposi¢ao
nao é valida para a maioria de séries temporais que indicam claramente padroes
nao-lineares ou nao-estacionérios [283]. Consequentemente, modelos classicos de
séries temporais, como os modelos autoregressivos e média movel, com ou sem ter-
mos cointegrados e entradas externas (ARMA (modelos auto-regressivos de médias
moveis), ARMAX (Modelo auto-regressivo de médias moéveis com modelo de en-
tradas exogenas)), tendem a apresentar sérias deficiéncias na previsao da evolugao
de sistemas complexos. (CHENG et al.(2015) apresenta uma revisdo de diferentes
modelos de séries temporais e avalia a capacidade de predicao em séries temporais
nao lineares, mostrando a incapacidade destes modelos para capturar a evolucao
natural das dinamicas mais complexas. Os autores mostram ainda que, embora
essas técnicas lineares possuam uma grande tradicao, sendo bem conhecidas em
ambitos académicos-industriais e facilmente implementaveis, nem sempre produzem
resultados satisfatorios ou com alguma significancia, especialmente quando se de-
sejar representar o comportamento de sistemas dinamicos complexos com alta nao

linearidade.

A maior parte das técnicas usadas nas diferentes comunidades académicas
e comerciais que se preocupam com os problemas derivados da analise de séries
temporais (mineracao de dados, aprendizado de maquina e afins) esta baseada em
modelos lineares e estatisticos. Técnicas de anélise que incluam a nao-linearidade e o
determinismo poderiam constituir uma arma importante nesse arsenal, mas a analise
de séries temporais nao-lineares é atualmente subutilizada fora do campo da ciéncia
nao-linear. No momento atual, em que o mundo digital tem se manifestado de forma
cada vez mais presente, a analise nao linear de séries temporais apresenta um alto
potencial para se transformar em precursor relevante deste movimento tecnolégico.
Além disso, e como foi mencionado acima, o alto grau de interdisciplinariedade da
andlise nao linear de séries temporais a torna um ponto convergente de outras areas
do conhecimento que enfrentam diversos desafios dentro do paradigma da ciéncia
dos dados. Dessa forma, espera-se que o estudo de dinamicas nao lineares e ciéncias
da complexidade cresca também como consequéncia das circunstancias e exigéncias

atuais da crescente revolucao digital.
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2.2.1 Analise de séries temporais em monitoramento de pro-

Cessos

A forca das técnicas de séries temporais reside principalmente na capacidade de
representar uma observacao (clusters de um ou varios sinais) em uma estrutura
parametrizada invariante no tempo. Tal invariancia cria a possibilidade de prever o
comportamento do sistema e, portanto, oferece uma visao da dinamica da conducao
do sistema. Além disso, a aplicabilidade em sistemas lineares e nao lineares aumenta

a adequacao para o diagnostico de falhas.

Para sistemas lineares, a representagao do sistema em um contexto de média
movel autorregressiva (ARMA), seja no dominio do tempo (modelos parametrizados)
ou no dominio da frequéncia (periodogramas), constitui a principal tendéncia na
literatura. Diferentes métodos sao subsequentemente aplicados para extrair um
recurso de diagnostico baseado no erro de previsao (residuais) ou nos parametros do
modelo [149].

No dominio do tempo, existe uma tendéncia principal que consiste em cons-
truir um modelo de séries temporais paramétricas (ajuste do modelo) para os dados
observados considerando uma situacao livre de falhas. Em seguida, uma anélise é
realizada para os residuos observados entre a previsao do modelo e a observagao real
em uma abordagem muito semelhante aquela buscada em técnicas baseadas em mo-
delos. Nesse contexto, existe uma extensa literatura de métodos de analise residual.
UPADHYAYA e SKORSKA((1983) compararam o erro de predicdo de um modelo
ARMA do sinal multivariado observado, tanto na situacao livre de falhas quanto na
situacao de falha, como uma base de decisao para detectar falhas do sensor. DRON
et al.((1998) desenvolveram um método para deteccao de falhas em sistemas meca-
nicos de rodas com base na estimativa de um modelo autoregressivo para os sinais
de vibragao e compararam as propriedades estatisticas de primeira e segunda ordem
do erro de estimativa. BETTOCCHI et al[(1996) aplicaram um método de compa-
racao de residuos diretos na identificacao de matrizes de falhas. (CHEN et al.(2005)
compararam as propriedades estatisticas de maior ordem (cumulativos ou momen-
tos) como base diagnostica. [DOOLEY et al.{(1986) usaram graficos de assinatura
de falha padronizados para os residuos. |[APLEY e SHI(1999) aplicaram um teste

estatistico de razao de verossimilhancga para a hipotese diagnostica.

Outra abordagem no dominio do tempo é a avaliagdo das variagoes de ten-
déncia nos dados observados e, subsequentemente, na assinatura de falhas [220).
Técnicas de dominio de frequéncia sao baseadas na comparacao espectral das ob-

servagoes de um sistema para concluir um diagnostico. [UPADHYAYA et al.((1980)
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apresentou um método baseado na coeréncia entre dois sinais de plantas obtidos a
partir de um calculo de densidade espectral. STACK et al.(2004) usaram o desvio
espectral médio criado por uma representacao do sistema de teste como um indice de
falta. YESILYURT|(2003) usou uma técnica de espectro de poténcia instantanea su-
avizada para detectar defeitos em engrenagens. AYHAN et al.(2003) compararam o
desempenho das transformadas rapidas de Fourier, periodogramas e periodogramas

de Welch para deteccao de uma falha na barra do rotor do motor.

Para séries temporais nao-lineares, as propriedades geométricas do espaco de
fase constituem a base principal de muitas técnicas de diagnostico. Os invarian-
tes extraidos das trajetorias do estado sao a ferramenta principal de julgamento
sobre se a dinamica do sistema é consistente ou se o sistema estd exibindo alguma
anormalidade. NATARAJU et al.(2003) propuseram um método para identificar ca-
racteristicas dinamicas nao-lineares defeituosas de um rotor usando uma técnica de
ajuste de modelo numérico. BROWN e ADAMS(2003) exploraram a representacao
de falhas em um grau multiplo de liberdade com dinamicas nao-lineares de baixa
ordem. MONIZ et al.(2005) introduziram a "amplificacdo caotica da distor¢ao do
atrator” como uma nova métrica para avaliar a saide estrutural em sistemas multi-
variados. Também, NICHOLS et al.(2003)) apresentou uma metodologia detalhada
sobre a aplicacao de caracteristicas de atratores cadticos para avaliacao de satude
estrutural. Analogamente, SUN|(2011]) desenvolveu uma metodologia de diagnostico
de falhas num motor de inducao via andlise de exponentes de Lyapunov. Por sua
vez, BARANSKI e PIETRZAK(2016) propuseram uma metodologia para detecgao
de falhas via projecao de fungoes de assinatura no espaco de fases e VARGA(2008)
mostrou a utilidade do calculo de bases minimas do espago nulo para detecgao de
falhas. Finalmente, TRENDAFILOVA e VAN BRUSSEL(2001) confirmou o au-
mento das dimensoes de imersao (dimensao de reconstrugao do espago de fases), os
exponentes de Lyapunovs e as dimensoes de correlacao em condigoes de falha em
articulacoes de robds, mostrando que essas medidas invariantes nao lineares eram

eficientes para o monitoramento do estado das pecas do sistema.

2.2.1.1 Mapas de recorréncia em monitoramento de processos

Tradicionalmente, a anélise de recorréncias é uma técnica amplamente usada na
caracterizacao de séries temporais ndo lineares [149]. De outra perspectiva, a capa-
cidade de métodos baseados na andlise de recorréncia de trajetoria (ou seja, mapas
de recorréncia) para representar o comportamento do sistema e analisar dados pe-
riodicos e quase periddicos os torna ideais para varios tipos de aplicagoes. Alguns

exemplos incluem a descrigdo de vibragoes moleculares [I8], modelagem de tran-

25



sientes da rede IP [I86] e analise da variabilidade da frequéncia cardiaca e sua
relagdo com niveis de arritmia cardiaca perigosos [I84]. Entretanto, a aplicagao
desses métodos na avaliacao de condicoes de processos é, de certa forma, escassa
na literatura, apesar de serem compativeis com o comportamento desses sistemas.
SAMADANT et al.(2014) desenvolveu uma metodologia baseada em analise de re-
corréncias e quantificacao de recorréncias para a deteccao de falhas em valvulas
servo a partir dos modulos de oscilacao dos comportamento com e sem falha e
suas respectivas representacoes no mapa de recorréncias. Por outra parte, ZHOU e
ZHANG((2015)) propuseram um monitoramento baseado na combinac¢ao das métricas
de quantificacdo de recorréncia e as tradicionais cartas de controle de Hotelling 772
Finalmente, MOHAMAD et al.(2018]) desenvolveram uma metodologia por meio da
qual criavam novas séries temporais via quantificacao de recorréncias para alimentar
uma estrutura SVM (Support Vector Machine) para a resolu¢iao de um problema de

classificagao de falhas num trem de engrenagens.

2.2.2 Analise causal em monitoramento de processos

Depois que uma falha ¢ detectada nos processos industriais, ¢ desejada uma ferra-
menta de diagnostico para identificar as variaveis com falha. O método mais popular
de diagnostico de falhas em linha e em tempo real é a analise de gréaficos de con-
tribuigdo [I81]. No entanto, as parcelas de contribuigdo sofrem o efeito smearing|
em muitas situagoes, o que leva a resultados errados [10]. Embora possa identificar
eficientemente as variaveis defeituosas, a andlise por contribui¢ao nao consegue lo-
calizar a causa raiz exata. Isso ocorre porque o método é baseado em correlagao,
em vez de causalidade entre os dados. Apenas o modelo causal pode fornecer in-
formagoes de causalidade diretamente, como modelo fisico ou modelos empiricos.
Modelos de dados baseados em correlacoes nao sao indicativos de causalidade entre
variaveis. No entanto, os dados temporais reservam a capacidade de revelar causa-
lidade oculta. O problema de diagnoéstico de raiz foi abordado no cenério chamado
identificacao de oscilagdo de planta completa (plant-wide oscillation identification),
que visa descobrir o circuito de controle ou dispositivo que excita oscilacoes inde-
sejaveis em outros loops ou varidveis manipuladas. DUAN et al.[2014) revisaram
métodos recentes para o diagnéstico de causa raiz de oscilacoes em planta completa,
incluindo envelope espectral, matriz de adjacéncia, anélise de causalidade, entropia
de transferéncia e rede bayesiana. Envelope espectral ¢ um método de dominio de
frequéncia, que realiza decomposicao de valores singulares no dominio da frequén-

cia para detectar oscilagoes potenciais em toda a planta [142]. Recentemente, um

! Acontece quando variaveis em falha incrementam também a contribuicdo das varidveis que ndo
estdo em falha, gerando resultados ambiguos
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método de transferéncia de informagao também foi proposto no dominio da frequén-
cia para o diagnostico da causa de oscilagbes em toda a planta [287]. A matriz de
adjacéncias precisa construir um grafico de conexao a partir do conhecimento do
processo, que nao é completamente orientado por dados [143]. A analise de causali-
dade, incluindo a causalidade de Granger e a entropia de transferéncia, ¢ um método
direto que revela uma causalidade variavel baseada em dados temporais [27, 296]. A
rede dinamica bayesiana (DBN) é outro modelo grafico amplamente utilizado para o

raciocinio probabilistico, que pode indicar informagdes causais para variaveis [294).

Embora muitas abordagens estejam disponiveis para analisar oscilagoes em
toda a planta, elas nao sao diretamente aplicaveis ao diagnoéstico de causa raiz de
falhas de processo. Existem dois problemas principais: em primeiro lugar, quase
todos os métodos de anélise de causalidade sao sensiveis ao nimero de séries candi-
datas que sao analisadas, de forma que quanto maior é o nimero de séries que um
método abrange, menos preciso é o resultado; em segundo lugar, todos os métodos
de analise de causalidade acima mencionados admitem que o processo é estacionario,
ou mais precisamente que os erros de previsao desses modelos devem ser estaciona-
rios. Essa suposicao vale para oscilacoes em toda a planta, mas nao para falhas
de processo em geral, j& que um processo abnormal pode nao ter comportamento
estacionario para alguns tipos de falhas, como uma falha de degrau. Nesse caso,

todos os métodos acima deixam de ser aplicaveis [I71].

O modelo de processo qualitativo na forma de digrafo tem sido amplamente
utilizado para a andlise de causalidade e de propagacgao de falhas [196]. Os modelos
baseados em digrafos geralmente expressam as relacoes causais entre falhas e sin-
tomas e definem as vias de propagacao de falhas, incorporando caracteristicas de
métodos especialistas (Secao no processo [289]. Uma desvantagem é que a
extracao de informacao a partir desses métodos ¢ muito demorada e esse conheci-
mento nem sempre esta facilmente disponivel. A modelagem de digrafos (também
conhecidos como mapas causais) também pode ser baseada em equagdes matemati-
cas [76], mas para processos complexos de larga escala é dificil estabelecer modelos
matematicos praticos e precisos. Os métodos baseados em dados fornecem outra
forma de encontrar relagoes causais entre as varidveis do processo. Alguns méto-
dos baseados em dados sao capazes de detectar as relacoes causais para processos
lineares. No dominio da frequéncia, as funcoes de transferéncia direcionada (DTF)
e a coeréncia parcial direcionada (PDC) sdo amplamente utilizadas na andlise de
conectividade cerebral. Com base nos modelos de auto-regressao do processo, a
causalidade de Granger tem uma versao no dominio do tempo e uma versao do

dominio da frequéncia (denominada causalidade espectral de Granger) [76] .

A previsibilidade baseada em vizinhos mais proximos (nearest neighbors) é
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proposta como uma medida assimétrica de interdependéncia em séries temporais
lineares ou nao lineares e é aplicada para quantificar as influéncias direcionais entre
sinais de processos industriais [26]. O método dos vizinhos mais proximos tem sido
usado com sucesso para analise de causa raiz de perturbacoes em planta completa
[28].

A Teoria da Informacao fornece uma ampla variedade de abordagens para
medir a influéncia causal entre séries temporais multivariadas [122]. Com base nas
probabilidades de transicao contendo todas as informacoes sobre causalidade entre
duas variaveis, a abordagem de entropia de transferéncia (TE) foi proposta para
distinguir entre elementos de condugao e resposta [242] e é adequada para relagoes
lineares e ndo lineares; tem sido utilizada com sucesso em processos quimicos [27] e
neurociéncias [280]. Mais recentemente, um conceito de entropia de transferéncia de
Renyi (RTE) foi proposto em [144] como uma medida de informacao que é transferida
apenas entre certas partes de distribuicoes subjacentes. Os autores mostraram a

utilidade do RTE nas séries temporais do mercado de acoes.

BARNETT et al.(2009) mostraram que, para variaveis com distribui¢ao gaus-
siana, correlacionadas por meio de relacoes lineares, a causalidade de Granger e
TE sao equivalentes. Tem sido demonstrado que tanto o método de causalidade
de Granger quanto o método de entropia de transferéncia sao ferramentas eficazes
para a deteccao de causalidade. O método de causalidade de Granger é baseado
em modelos de AR do processo, que é adequado para processos lineares multiva-
riados (como foi mostrado anteriormente, este tipo de modelo ndo é totalmente
satisfatorio para processos nao lineares). Comparado ao método de causalidade de
Granger, o método TE apresenta-se como uma abordagem da Teoria da Informacao
que nao precisa de suposicoes sobre a estrutura do modelo de processo. O método
foi proposto com base no conceito de entropia de Shannon [248] e é adequado para
relacionamentos lineares e nao-lineares. Semelhante a entropia de Shannon, uma
suposicao fundamental do método TE é que os dados amostrados devem seguir uma
distribuicao de probabilidade bem definida. Uma contextualizacao historica sobre a
causalidade de Granger e métricas causais da Teoria da Informacao sao revistas em
[14].

Por outro lado, a utilidade da TE parcial (definida em [275]) é a deteccao
unidirecional de causalidades, que é adequado para neurociéncias; no entanto, nos
processos industriais, sao comuns retroalimentacao e causalidades bidirecionais de-
vido a fluxos de recirculacao e controle em cascata. Assim, o método TE parcial
nao pode ser usado diretamente para detec¢ao de causalidade direta / indireta na
industria de processo [76]. Outros aspectos sobre as limitacoes das entropias de

transferéncia sao revisadas em [137] e [242]
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As novas métricas de causalidade propostas em [93, 210] resolvem o problema
de bidirecionalidade das conexoes causais entre varidveis. Destaca-se também, o
trabalho posterior de RUNGE(2015), que define os conceitos de transferéncia mo-
mentanea de informacao e o fluxo de informacao por intermédio de trajetorias cau-
sais, cujas definicoes consideram os parentes causais das varidveis e seus proprios

passados.

Os mais recentes trabalhos sobre esta metodologia de causalidade apresentam
diferentes casos de aplicacao em séries temporais da area aeroespacial e climética
[226H228, 230], 230-232, 260]. Destaca-se também o desenvolvimento do software
TIGRAMITE para andlise de causalidade desenvolvido ao longo das pesquisas de

RUNGE(2015). Outros softwares e pacotes similares sdo referenciados em [12]

Outros estudos sobre isolamento de falhas e descobrimento de rotas causais
em processos quimicos podem ser encontradas em |25, [52), 05] 141 213, 288]. Além
disso, estratégias para o uso de andlise de causalidade para a detecgao direta de
falhas sao abordadas em [105, [146] 290]

2.3 Consideracoes finais

Nesta secao foi discutido que as técnicas de monitoramento podem ser classificadas
em trés grandes categorias: (1) técnicas baseadas em dados, que nao usam modelos
matematicos fenomenologicos para representar a operacao normal e a falha, mas o
historico das proprias medidas e suas interagoes estatisticas com a dinamica; (2) téc-
nicas analiticas, que simulam a dindmica do processo usando modelos matematicos,
detectando as falhas por desvios oriundos da comparacao das medidas com os resul-
tados do modelo; e (3) técnicas baseadas em conhecimento, que usam heuristicas e
o conhecimento do operador para determinar leis que permitam identificar desvios

e falhas no processo.

Conforme bem discutido na literatura, observa-se que as diferentes técnicas de
monitoramento de processos que tém emergido durante as tltimas décadas apresen-
tam carater essencialmente estatistico. Isso ocorre como resposta aos processos de
modernizacao das indistrias e a iminente expansao da instrumentagao ao longo das
etapas produtivas, além das dificuldades encontradas para modelagem matematica

de sistemas de alta dimensionalidade.

Por outra parte, também foi tratada a anélise nao linear de séries temporais,
mostrando que esta disciplina surgiu como uma resposta aos crescentes avancos rela-

cionados & Teoria do Caos e dinamica nao linear, e que tinha como objetivo auxiliar a
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caracterizagao de dinamicas complexas a partir exclusivamente das observacoes das
séries temporais. Dentre os muitos comportamentos complexos, destaca-se o caos,
que representa um comportamento aperiédico, a principio imprevisivel e determi-
nistico. Todas as metodologias da andlise nao linear de séries temporais estiveram
sempre amparadas pelo Teorema de Takens, que permite reconstruir o espaco de

fases de um sistema dinamico sem transformacoes na topologia do sistema.

Por outro lado, alguns trabalhos tedricos mostram que a andlise nao linear de
séries temporais usa métricas que podem ser de bastante utilidade nas estratégias
de monitoramento de processos, sendo que essas métricas conseguem refletir e fazer
mais evidente as mudangas temporais (que eventualmente podem ser associadas a

falhas) na dinamica do processo.

A revisao bibliografica também destacou as técnicas de analise causal, uma
vez que constituem um ferramental importante para o diagnostico e busca de causa
raiz de anomalias e falhas nos processos. Foram revistos trabalhos que aplicam
metodologias que permitem rastrear as causas de falhas no tempo passado para
realizar uma correcao mais imediata e exata no processo. Mostraram-se também
trabalhos em que a quantificacao das forgas causais pode ser usada diretamente

como métrica de monitoramento.
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Capitulo 3
Fundamentos teodricos

O estudo de comportamentos nao lineares implica o uso extensivo de metodologias
numeéricas, em especial quando se trata de sistemas dindmicos continuos. Estas
ferramentas permitem avaliar os comportamentos dinamicos e seu nascimento em
relagao a parametros proprios do modelo, sendo possivel determinar o papel que
exercem determinados efeitos sobre a estabilidade do sistema. Este capitulo tem
por objetivo apresentar algumas das técnicas numéricas utilizadas para caracteriza-
¢ao e anélise de comportamentos dinamicos nao lineares. Inicialmente na Secao |3.1},
sao descritas a base da anélise de sistemas dinamicos nao lineares e as respectivas
técnicas numeéricas de caracterizacao analiticas. Posteriormente sao apresentadas as
ferramentas para a analise nao linear de séries temporais na Se¢ao [3.2l Em seguida,
as técnicas nao paramétricas para a determinacao de fungoes de probabilidade sao
mostradas na Se¢ao [3.4l Finalmente, os conceitos da Teoria da Informacao e causa-
lidade necessarios para a construcao do ferramental proposto sao descritos na Secao

B.5] As consideragoes e comentarios finais sao apresentados ao final do capitulo, na

Secao

3.1 Marco tebérico

3.1.1 Definicao de sistemas dinamicos

Em sistemas dinamicos o mundo é observado como uma evolu¢do no tempo. As
observagoes sao expressas matematicamente e guardadas como mudancas ao longo
do tempo. Dadas informagoes suficientemente detalhadas e a compressao das leis
naturais subjacentes, ¢ possivel observar o futuro a partir do presente como uma

bola de cristal.
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Para o sistema solar, acompanhar a latitude e longitude na esfera celeste é
suficiente para especificar completamente o movimento aparente do planeta. Todos
os valores possiveis para as posicoes e velocidades dos planetas formam o espaco de
fases do sistema. De modo mais geral, um estado de um sistema fisico, no instante
de tempo dado, pode ser representado por um tinico ponto em um espaco abstrato
chamado espac¢o de estados M. Quando o sistema muda, o ponto se converte em um
ponto representativo no espaco de estados. A evolucao da totalidade desses pontos

é referida como um fluxo ou dindmica.

Se existir uma lei f definida que expressa como esse ponto representativo se
desloca em M, o sistema dindmico é deterministico. Para um sistema dinamico
deterministico, a lei de evolucao toma um ponto do espaco de estados e o mapeia
em exatamente num ponto. O espaco de estados pode ser ampliado, com o objetivo

de obter um espaco suficientemente grande para determinar uma regra de evolugao.

Figura 3.1: Trajetoria tracada pela lei de evolu¢ao f!. Comecando desde um ponto
r 1o espago de estados, depois de um tempo ¢, o ponto esta em f'(x). A lei de

evolucao f! pode ser usada para mapear a regiao M; do espacgo de estados dentro
da regiao f*(M;)

Para um sistema deterministico, quase todos os pontos tém um tnico futuro,
de forma que as trajetorias nio podem cruzar. E dito ’quase’ porque pode existir
um conjunto de medidas singulares (tipos de cunha, cispides, dentre outros) para os
quais a trajetoria nao ¢ definida. Tais medidas singulares permitem dividir o espaco

de estados, de modo que a dindmica pode ser compreendida melhor. [61]

Localmente, o espaco de estados M assemelha-se com R? que indica que a
evolucao dinamica é um problema de valor inicial, com d pontos suficientes para
determinar o que acontecerd depois de um tempo determinado . O espaco local

de vetores lineares (espago tangente) em algum ponto do espaco de estados z € M
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pode ser concebido como uma funcao continua. Globalmente, o espago de estados
pode ser mais complicado que uma variedade tal como um toro, um cilindro ou
algum outro objeto geométrico continuo. Por variedade, entende-se um espaco d-
dimensional suave, que parece com um vetor R? localmente. Por exemplo em um
espaco de estados de um sistema Hamiltoniano auténomo, o fluxo esta confinado a
uma hiper-superficie curva de energia constante. Considerando que d > 1 do M,
pode-se referir um ponto x € M como z; onde 7 = 1,2,3,...,d. Se a dinamica é
descrita por um conjunto de equagoes diferencias parciais (PDEs) o espago de estados
¢ uma funcao espacial de dimensao infinita. A lei de evolucao f : M — M diz

onde um ponto x estd em M depois de um intervalo de tempo t.

O par (M, f) constitui um sistema dinamico. Para efeitos de estudo, os sis-
temas dindmicos sao considerados como suaves. Por suave entenda-se que a lei de
evolucao f' pode ser derivada quantas vezes seja preciso. Outras notagoes indicam
o ponto x como f(z,t) para lembrar que f é uma fungao de duas varidveis: o tempo
e a posicao no espaco de estados. Note-se que o tempo ¢é relativo e nao absoluto,
uma vez que sO o intervalo de tempo é requerido. Isso decorre do fato de que um
ponto no espaco de estados determina completamente toda a evolugao futura, e nao
é necessario saber nada além do intervalo de tempo. O tempo pode ser uma variavel
real (¢t € R), em cujo caso a lei de evolucao é chamada de fluzo, ou pode ser uma

variavel inteira (¢ € Z) na qual a lei de evolucdo é chamada de mapa (Figura [3.1)).

Os sistemas dinamicos se manifestam geralmente por meio das suas drbitas.

Dado um estado inicial o em um tempo inicial ¢y, o fluxo ou mapa:
ft): z, — x(xp,t)

transporta o estado inicial até o estado x(t) transcorrido um tempo t. Essa
evolugdo traga a sequéncia de pontos x(t) = f*(zg) que definem a drbita que passa
pelo ponto 2y = x(0). Analogamente, pode-se referir respeito a evolugao da regiao
M, do espago de estados. Considera-se a lei f aplicada em uma regiao, variedade ou
‘objeto geométrico suave’ nao deformado (referencial o inicial) M; até uma regiao
deformada (final) M; = f*(M,;), como o movimento descrito por: f*: M; —
M tal que todo zy que pertence a M; é mapeado em um x = f*(xy) que pertence
a My, como é representado na Iigura em que x denota um estado na regiao

deformada e xy representa um estado na regiao nao deformada.

O subconjunto de pontos M,, C M que pertencem a trajetéria de tempo
infinito de um ponto xq é chamado de drbita de zy. Nos fluxos, as o6rbitas sao curvas
continuas suaves; nos mapas sao sequéncias de pontos. Trajetoria se refere a um
conjunto de pontos ou segmentos de curva tragados de z(t) sobre um intervalo de

tempo infinito t. Orbita refere-se a totalidade de estados que podem ser atingidos
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por zy com um espaco de estado M foliado pela uniao de tais 6rbitas. Por exemplo,
M., indica a o6rbita que coleta os pontos ao longo do tempo e que se inicia em
zo = x(0). Sob evolugao temporal, um segmento de trajetoria pode ser mapeado em
outro segmento de trajetéria, mas os pontos dentro de uma 6rbita s6 sao deslocados;
a 6rbita considerada como um conjunto é inalterada. Assim, uma 6rbita é uma nocao

dinamicamente invariante.

Sao apresentados a seguir alguns exemplos de sistemas dindmicos continuos
que serao tomados como ’benchmarks’ para validar as técnicas de caracterizacao

usadas neste trabalho.

e Sistema de Lorenz [258]:

iy oy —x)
t=vx)=|y |=|pr—y—az (3.1)
z xy — Bz
e Sistema de Rossler [258]:
T=-y—z (3.2a)
Y=+ ay (3.2b)
Z=b+z(x —c) (3.2¢)

3.1.1.1 Classificacao de o6rbitas

Conforme descrito por [61], as 6rbitas podem ser classificadas em trés tipos basicos:

i estacionaria: f’(z) = x para todo t;
ii periodica: f*(z) = fi*7r(z) para um perfodo minimo 7);
iii aperiodica: fi(z) # f¥(z);
A orbita periddica ou ciclo p é o conjunto de pontos M, C M varrido por uma

trajetoria que retorna ao ponto inicial em um tempo finito. Um ponto que pertence

a uma orbita peridédica é chamado de ponto periddico.

Orbitas periodicas e pontos de equilibrio sao exemplos de conjuntos nao er-

rantes preservados na dinamica. A dindmica também pode preservar variedades
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invariantes compactas de alta dimensao, como toros (comumente associado ao com-
portamento quase-periddico) e familias de solugoes relacionadas com a simetria con-
tinua do sistema. Outros exemplos sao proporcionados pelas variedades estaveis e
instaveis (varridos por curvas semi-infinitas, originando-se a partir de um equilibrio
ao longo de cada vetor caracteristico de estabilidade) ou as orbitas ergodicas de

tempo infinito. |61

Pode-se redefinir a classificacao proposta dividindo os movimentos aperidédicos
em dois subtipos: os que nunca retornam e os que retornam a uma regiao original.
Um ponto (z € M) é chamado de ponto errante se existe uma vizinhanca aberta

M de x para o qual a 6rbita nunca retorna.

fi@) ¢ Mo Yt > tyin (3.3)

Em algumas areas essa dinamica e referida como transiente. Para tempos
muito mais longos do que um tempo tipico de 'retorno’, ¢ 1til relaxar a nocao de
periodicidade exata e substitui-la pela nocao de recorréncia. Um ponto recorrente
ou nao errante existe se, para uma vizinhanca aberta M, de x e algum tempo ..,

existe um tempo ¢ tal que:

fix) € Mo (3.4)

Em outras palavras, a 6rbita de um ponto nao errante retorna a vizinhancga M,
frequentemente. O conjunto nao errante de f é denotado por {2, definido pela uniao
de todos os pontos nao errantes de (x € M). O conjunto nao errante ¢ determinante

para o entendimento do comportamento ao longo prazo do sistema dinamico.

Se existe um volume de espaco de estado conectado que se mapeia em si mesmo
sob a evolucao futura, o fluxo é globalmente contraido dentro de um subconjunto de
(x € M) chamado atrator. O atrator pode ser inico ou pode coexistir com outros
conjuntos atratores, cada um com sua propria base de atra¢ao (conjunto de todos os
pontos que levam ao atrator por evolugao temporal futura). O atrator pode ser um
ponto fizo (né estavel), uma orbita periddica (ciclo limite),uma orbita aperiodica ou
uma combinacao dos mesmos. Um caso interessante é o atrator aperiodico recorrente
chamado de atrator estranho (no senso estrito, diagnosticar um atrator de estranho

requer testes nao triviais de transitividade e cadeias de recorréncia) [149).

De forma inversa, se existe um conjunto nao errante {2 encerrado por um
volume de espago de fases My no qual todos os pontos dentro de My, mas nao

dentro de (2, eventualmente saem de Mj, pode se chamar ao conjunto nao errante
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{2 como repulsor. No senso geral, o conjunto nao errante (2 é a uniao de todos os
conjuntos invariantes explicados anteriormente: pontos fixos repulsores/atratores,

atratores estranhos, dentre outros [61].

Para um tempo infinitesimal, os fluxos podem ser definidos por equagoes di-
ferenciais. Uma trajetoria representada por uma curva suave imersa no espaco de

fases é representada por:

o(t+17) = f""(20) = f(f(w0,t). 7) (3-5)

A tangente da curva no ponto z(t) pode ser expressa como a derivada temporal

da lei de evolucao na forma:

dx

o lr=0=0cf(f(w0, 1), 7) }rz0 = (1) (3.6)

Considerando todas as érbitas possiveis, podem ser obtidos os vetores #(t) em

qualquer ponto x € M, gerando um campo vetorial que é campo de velocidades:

i(t) = v(z) (3.7)

No caso particular, observa-se que a definicao do fluxo foi dada para um campo
vetorial que é independente do tempo. Em cada ponto do espaco de estados, indica-
se o vetor local para a dire¢cdo em que a orbita evolui. A magnitude do vetor v(x) é
a velocidade no ponto x e a dire¢do e magnitude de v(z) pode mudar ponto a ponto.
Em alguns casos, quando o espaco de estados é uma variedade complexa, ja nao se
pensa nos campos vetoriais como conjuntos incorporados no espaco de estado. Em
vez disso, concebe-se que para cada x no espaco de estados existem planos tangentes
diferentes 7'M ligados entre si. Dessa forma, o campo vetorial existe na uniao de

todos esses planos tangentes, cuja uniao é chamada de fibra tangente.

TM=|]JTM, (3.8)

zeM

O vetor de velocidades v é sempre tangente a Orbita, exceto nos pontos de

equilibrio.

v(zy) =0 (3.9)

x, também ¢é referido como ponto estacionario, ponto fixo, ponto invariante,
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zero do vetor v, solucao estacionaria ou estado estacionario. Por outro lado, a 6rbita

que passa por xp no tempo ¢t = 0 pode ser obtida pela integracao da Equagao [3.7]
t
2(8) = f(0) = 20 +/ o(z())dr,  2(0) = o (3.10)
0

Nos fluxos ou sistemas auténomos, para os quais o campo vetorial v; é esta-
cionario, nao existe uma dependéncia explicita a respeito do tempo, sendo notados
como:

dy

) (3.11)

3.1.2 Transporte de vizinhancas pelo fluxo

Além de descrever a trajetéria de um ponto em particular do sistema dindmico, é
importante determinar o tamanho da vizinhanga de x(t) para conhecer a deformacao
que a vizinhanca inicial de xy sofre ao longo do tempo. Para isso, deve-se supor que
o fluxo é localmente suave e descrever a geometria local da vizinhanca, estudando o
fluxo linearizado em torno a z(t). Pontos proximos, alinhados ao longo das dire¢des
estdveis (diregcoes de contragdo), permanecem na vizinhanga da trajetoria z(t) =
ft(xg). Outros pontos saem da vizinhanga ao longo das diregdes instdveis (diregoes

de expansdo), que sdo muito importantes em sistemas hiperbolicos.

A medida que um enxame de pontos representativos avanca, ele transporta
e distorce as vizinhancas. A deformacao de uma vizinhanca infinitesimal é melhor
compreendida considerando uma trajetoria que se origina perto de zp = x(0), com
um deslocamento infinitesimal inicial §z(0). O fluxo entdo transporta o desloca-

mento dx(0) ao longo da trajetoria z(xo,t) = f*(xo).

3.1.2.1 Matriz A

O sistema linear de equacgoes de variacao para o deslocamento de uma vizinhanca
infinitesimal x+dx é derivada a partir das equagoes de fluxo, Equacao. (3.7)), usando

uma expansao em séries de Taylor de ordem linear:

T+ 0x; = vi(x + 0x) =~ v;(x) + Z gv’ : (3.12)
Lj

O deslocamento infinitesimal dz é transportado ao longo da trajetoria z(x,t)
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com uma variacao temporal dada por:

d 8%
Z07i(20,1) Z@x] ) | wmr(ao )02 (20, 1) (3.13)

Notando que ambos os deslocamentos dependem s6 da posicao inicial zg e do
tempo t, pode-se abreviar a nota¢ao a x(xo,t) — x(t) — x e ox;(xo,t) — 0x;(t) —
ox:

T = vy( Z Aij(x)ox; (3.14)

O conjunto anterior de equacoes descreve a dinamica da fibra tangente (Eq.
x(zo,t) € TM, levando por extensdo o espago tangente d-dimensional dx €
T M, para cada ponto x € M no espaco de estados d-dimensional M C R¢. A

matriz de estabilidade ou matriz de gradiente de velocidade [61]:

ov; ()

Aij(z) = — -
J

(3.15)

Descreve a taxa de deformagao instantanea de uma vizinhanga infinitesimal de x(t)
ocasionada pelo fluxo. O enxame de pontos vizinhos de z(¢) sdo instantaneamente
deformados pela acdo da matriz de estabilidade (especificamente A é uma taxa de

deformacao tensorial).

3.1.2.2 Matriz J

Expandindo por séries de Taylor um fluxo em um tempo finito até a ordem linear:

fl(wo + 6z) = ftmo+zaftx0 . (3.16)

Encontra-se que a vizinhanca linearizada, é transportada pela Matriz Jacobi-

ana:

0(0);’

ox(t) = J'(xo)dxo, Ji5(w0) = J(zo) =1 (3.17)

A matriz Jacobiana é avaliada em um segmento de trajetoria que comeca no
ponto o = z(tg) e termina no ponto z; = z(ty), t; > to. Como a trajetoria z(t)
é deterministica, um ponto inicial xy e o tempo ¢ transcorrido sao suficientes para

determinar J. O mapa ou lei de velocidade f* é admitido invertivel e diferenciavel,
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de modo que J! existe. Para tempos muito curtos J!, se mantém perto de 1, pelo
qual detJ' > 0. Por continuidade, det.J! permanece positivo para todos os tempos

t. No entanto, para sistemas ou mapas discretos, det.JJ! pode ter mudancas de sinal.

J descreve a deformagao de uma vizinhanca infinitesimal em um tempo finito
t de uma base que se co-desloca ao longo da trajetéria. A Figura ilustra o
transporte das bases ao longo da trajetoria. A deformacdo da base inicial em z
em uma base nao ortogonal em z(t) é descrita pelos valores caracteristicos e vetores

caracteristicos da matriz Jacobiana do fluxo linearizado [61].

fH(M;)

i
i
i
|
l
J

Figura 3.2: Por um tempo finito a base local formada pelos vetores caracteristicos
¢ transportado ao longo da orbita e deformado pela matriz Jacobiana J¢. Como

J! nao é auto-adjunta, uma base ortogonal ¢ mapeada em uma base nao ortogonal.
Adaptado de [61]

Jtel) — Aje(j), j=1,2,..,d (3.18)

Em que A; representa o k-ésimo valor caracteristico (multiplicador de estabilidade)
da matriz Jacobiana em um tempo finito t. O simbolo A*¥) corresponde ao k-ésimo

expoente de estabilidade, com parte real p* e fase w®.

Ap =X A0 = )y, (3.19)

Como J! ¢ uma matriz real, os seus vetores caracteristicos sao reais ou sao
pares complexos conjugados. A fase w® descreve a velocidade de rotacao no plano
estendido pelo par de vetores caracteristicos { Re(e®), Im(e®)} com um periodo

de rotagao dado por T' = 2% [61]

As trajetorias proximas separam-se exponencialmente com o tempo ao longo

das diregoes instdveis, aproximando-se ao longo das direcoes estdveis e mudando sua
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distancia ao longo das diregoes marginais a taxas mais lentas do que as exponenciais,
correspondendo aos autovalores da matriz Jacobiana com magnitude maior que,
menor que ou igual a 1, respectivamente. Na literatura, as dire¢oes marginais sao
também chamadas de direcoes neutras, indiferentes ou centros. Por outro lado, as

direcoes estaveis sao chamadas de "assintoticamente estaveis".

Supondo que sao conhecidas as equacoes de fluxo Equacao.(3.7), a partir da
Equacao. é conhecida a matriz A. Portanto, é conhecida a velocidade de
deformacao instantanea da vizinhanca. Daqui é preciso relacionar a matriz A com
a matriz J para determinar a deformacao em um intervalo de tempo finito. Relaci-
onando as derivadas de Equagao. e Equagao. (3.17):

d dJt

el _ 7 — —_ t
dtéx(t) o dxg = Adx(t) = AJ 0xy (3.20)

Assim, os elementos da matriz Jacobiana [d x d] satisfazem as equagoes lineares

tangentes.
d

EJt(xo) = A(x)J"(20), z= f"(x0), J'(mo)=1 (3.21)

Para fluxos autéonomos, a matriz de gradientes de velocidade A depende ape-
nas de z, nao do tempo, enquanto J' depende tanto da posicao espacial de estado
como do tempo. Dada uma rotina numérica para integrar as equagoes do movi-
mento, basta estender a integragao d-dimensional e integrar d* elementos de J(x()
simultaneamente com as equagoes de fluxo f*(x). Resumindo, para calcular a ma-
triz J* basta conhecer a matriz A, que providenciara d? equacoes a mais para serem

integradas com as equagoes do fluxo.[61]

3.1.3 Estabilidade local

As caracteristicas topologicas de um sistema dinamico (singularidades, 6rbitas pe-
riodicas e as formas pelas quais as orbitas se entrelagam) sdo invariantes sob uma
mudanca continua de coordenadas. Os equilibrios e as 6rbitas periddicas sao conjun-
tos invariantes, no sentido de que o fluxo s6 desloca pontos ao longo de uma 6rbita
periddica, mas a drbita periodica como o conjunto de pontos periddicos permanece
inalterada no tempo. Também existem quantidades que dependem da nocao de dis-
tancia métrica entre pontos, mas, no entanto, nao mudam de valor sob uma mudanca
pequena de coordenadas. Quantidades locais, tais como os valores caracteristicos
de equilibrios e orbitas periddicas, e quantidades globais, tais como expoentes de
Lyapunov, entropia métrica e dimensoes fractais, sao exemplos de propriedades de

sistemas dinamicos independentes da escolha do sistema de coordenadas [61].
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3.1.3.1 Equilibrio

Inicialmente, considere-se um ponto de equilibro z, (Eq.. Expandindo em torno
de z,, sabendo que a matriz A = A(z,) ¢ uma constante, e integrando f'(z) =

z, + e(x — x,) obtém-se:

t __ At t __ 7t —
Jo=e T =T (), Ag=Alzg) (3.22)

A equagao anterior se aplica nao s6 para pontos de equilibrio, mas também
para fluxos lineares. Como o ponto de equilibrio é estacionario, o tempo nao exerce
nenhum papel, e os valores caracteristicos e vetores caracteristicos da matriz A

avaliados no ponto de z,

Aqe(j) — \Del) (3.23)

q

descrevem a vizinhanga linearizada no ponto de equilibrio z, com expoentes de

estabilidade /\((Ij ) = ugj )+ iwéj ) independentes de qualquer escolha de coordenadas:

e se todos os ) < 0 com w = 0, o equilibrio é estavel (n6 estavel);
e se algum pY) < 0, e outro ) > 0, o equilibrio ¢ hiperbélico (ponto sela);
e se todos os ) > 0 com w = 0, o equilibrio é repulsor (né instavel);

e se algum V) = 0, existe uma singularidade especial (simetria ou bifurcaco).

Os vetores caracteristicos da Equagao (3.23) sdo também vetores caracteristi-

cos da matriz Jacobiana Jiel) = exp(tA)e.

3.1.3.2 Orbita periodica

Uma virtude das 6rbitas periddicas é que elas sao topologicamente invariantes. Um
ponto fixo continua sendo um ponto fixo para qualquer escolha de coordenadas, e
uma orbita periddica permanece periddica em qualquer representacao da dinamica.
Qualquer reparametrizagao de um sistema dinamico que preserve a topologia, pre-
serva as relagoes topologicas entre as Orbitas periddicas. Assim, a mera existéncia
de oOrbitas periodicas basta para organizar parcialmente a disposicao espacial de
um conjunto nao-errante. O fato de que os autovalores do ciclos sao metricamente
variantes determina os tamanhos relativos das vizinhangas em um conjunto nao-

errante [61].
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Considerando a propriedade de multiplicabilidade da matriz Jacobiana, tem-
se que para a repeticao r-ésima de um ciclo primdrio (ciclo limite com um periodo

tinico) p de periodo T

T (@) = JT(FI (@) ST (T (@) I (@) = Jy(a)” (3.24)

Onde J,(x) = J¥(x) é a matriz Jacobiana para um tnico percurso do ciclo primério
p, * € M, em qualquer ponto do ciclo, e f™(z) = x quando f!(z) volta a = cada
T.

Xo * JpdX

Figura 3.3: Para um ciclo primario p, a matriz Jacobiana é chamada de matriz de
Floguet e representa a vizinhanca esférica infinitesimal zo € M, esticado dentro
de um elipsoide sobreposto ao longo do vetor caracteristico ¢/ de J,(x) dado pelo
multiplicador de Floguet |A;|. A magnitude do raio do elipsoide é invariante sob
reparametrizagoes nao lineares das coordenadas do espaco de estados e é uma pro-
priedade intrinseca do ciclo p.

A dependéncia periodica dos campos vetoriais T-periddicos, tal como o fluxo
linearizado através de uma orbita periodica, é descrita pela Teoria de Floquet. A
matriz Jacobiana avaliada na orbita periddica é chamada de matriz de Floquet [d x d]
ou matriz monodronica [(d — 1) x (d — 1)], em que os seus valores caracteristicos
A; sao conhecidos como Multiplicadores de Flogquet e os AE/') = uéj) + iwéj) sao os
Ezpoentes de Floquet. A velocidade de contragao e expansao (repulsio) por unidade
de tempo é dada pelas partes reais dos expoentes de Floquet (é importante notar que
um expoente de Floquet nao é um expoente de Lyapunov avaliado em um periodo

de um ciclo priméario p):

p

. 1
i = rin A (3.25)
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Quando A; é real, é importante considerar o sinal do j-ésimo multiplicador de
Floquet ¢\¥) = ‘ﬁ—h € {+1,—1}. Se cU) = —1 e |A;]| # 1 a direiio caracteristica cor-
respondente é chamada de inversamente hiperbolica. Considerando que os multipli-
cadores de Floquet estdo em ordem decrescente de magnitude |A1| > |Ag| > ... > |A4]
e por consequéncia que os expoentes de Floquet conservam essa mesma ordem,
pode-se classificar os multiplicadores de Floquet em trés grupos e, m, ¢ (de expan-

sdo,marginais, de contracao):

erpansao : {Ae =Ay;: ‘Ap,j’ >1 A= )\I()j) ;u;j) >0 (3.26a)
marginal : {Am =N Al =1 A= AW M}(?j) =0 (3.26b)
contracao : {AC =N, ’Ap,j‘ <1l A= )\%) : ,uéj) <0 (3.26¢)

A estabilidade de uma 6rbita periddica de um fluxo ou a estabilidade de um

ponto fixo de um mapa ¢ dada pelo seguinte critério:

e estavel a perturbacoes tangentes ao ciclo se todos |A;| < 1. ( as partes reais
de todos os expoentes de Floquet, exceto o expoente longitudinal ou marginal,

sdo estritamente negativos 0 > pu™® > ;?);

e hiperbdlico, sela ou instavel a perturbacgoes fora da variedade estavel, se algum

|Aj| > 1 e outro [A;| <1 (um conjunto de p > piminy > 0);
e cliptico, neutro ou marginal, se todos |A;| = 1(u9) = 0);

e parcialmente hiperbélico, se ) = 0 para um subconjunto de expoentes além

do expoente longitudinal,

e repulsor ou instavel a qualquer perturbagao, se todos |A;| > 1 (todos os ex-
poentes de Floquet, além do expoente longitudinal, sao estritamente positivos

A regiao de valores de parametros para os quais a o6rbita periddica é estavel
é chamada de janela de estabilidade. O conjunto de pontos iniciais que estao as-
sintoticamente atados a M, quando o tempo tende a infinito é chamada de base
de atragao do ciclo limite p. Ciclos repulsores ou hiperbolicos sao instaveis a per-
turbagoes genéricas. Se todos os expoentes de Floquet (além dos longitudinais) de
todas as 6rbitas periddicas de um fluxo estao afastados de zero, o fluxo é chamado
de hiperbolico; caso contrario, é chamado de fluxo nao hiperbélico. Um fluxo ou

mapa confinado suave é genericamente nao-hiperbélico, com elipsoidalidade parcial
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ou marginalidade apenas na presenca de simetrias continuas, ou para determinados

valores de parametros de bifurcacao.

A presenca de valores caracteristicos marginais indica uma simetria continua no
fluxo (que se deve explorar imediatamente para simplificar o problema), ou uma nao
hiperbolicidade no fluxo. Nesse caso (tipico dos valores dos parametros para os quais
ocorrem bifurcagoes), é preciso ir além da estabilidade linear, lidar com subespacos de
Jordan e taxas de crescimento sub-exponencial. Para solucoes invariantes ao fluxo,
tais como Orbitas periddicas, a evolucao do tempo é em si uma simetria continua;
portanto, uma orbita peridédica de um fluxo sempre tem um multiplicador marginal
de Floquet. A invariancia continua que da origem a esse multiplicador marginal de
Floquet é a invariancia de um ciclo sob uma translacao temporal de seus pontos ao

longo do ciclo [61].

3.1.4 Mapeamento de Poincaré

No método da seccao de Poincaré, registram-se as coordenadas de uma trajetoria
sempre que a trajetoria atravessa um espaco prescrito. O mapa pode ser tao com-
plicado quanto a trajetoria que corta através de uma hipersuperficie curvada. Uma
seccao de Poincaré nao é uma projecao em um espaco de menor dimensao mas uma
mudanca local de coordenadas em uma direcao ao longo do fluxo, enquanto as co-
ordenadas restantes sao transversais a ele. Nenhuma informacgao sobre o fluxo é
perdida, reduzindo-o ao conjunto de pontos na seccao de Poincaré e aos mapas de
retorno que os conectam. A trajetoria espacial completa pode sempre ser recons-
truida pela integracao a partir do ponto mais préoximo da sec¢ao. A redugao de um
fluxo continuo para uma seccao Poincaré é uma poderosa ferramenta de visualiza-
cao. Mas, o método das seccoes é mais do que uma visualizacao; é também uma
ferramenta fundamental da dinamica para desvendar completamente a geometria de

um fluxo caético [61].

3.1.4.1 Seccao de Poincaré

Um fluxo de tempo continuo decompde o espago de estado no ’espaguete’ Lagran-
geano da Figura [3.1, em uma uniao de 6rbitas unidimensionais nao intersectadas.
Qualquer ponto de uma o6rbita pode ser usado para rotular a 6rbita. O espaco de
estados assim é reduzido a um ’subproduto’ de um espago P (d — 1)-dimensional,
com pontos Z; € P e as correspondentes 6rbitas unidimensionais M, nas quais o
fluxo apresenta uma sequéncia de translacao no tempo. Uma vez que uma seccao é

definida, uma descri¢ao 'Lagrangeana’ do fluxo é substituida pela formulacao "Eule-
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riana’, com o campo de velocidades de trajetoria-tangente v(2),Z; € P permitindo
passar entre o espaco de tempo discretizado P e o espaco de estados M. A im-
portancia desta dindmica transversa estd associada ao fato de que descreve como

trajetorias proximas sdo atraidas/repelidas entre si.

Sucessivas trajetorias sdo intersectadas com a sec¢do de Poincaré (uma hiper-
superficie (d — 1)-dimensional, imersa no espago de estados M), tal como é descrito
na Figura . O Mapa de Retorno de Poincaré P(z), é definido como um mapa

(d — 1)-dimensional da forma:

i =Pi)=fD%), iieP (3.27)

Figura 3.4: Uma trajetoria z(¢) que intersecta uma sec¢ao de Poincaré P nos tempos
t1,t9,t3 e fecha um ciclo em (21, &9, 23), Tx = z(tx) € P de longitude topologica 3
em relagao & seccao. Em geral, as intersecoes nao sao normais a secgao. Observe-
se também que a interseccao z nao conta, ja que estda na direcao oposta as outras
intersecgoes [61].

7(z) é a funcao de retorno dos tempos entre intersecgoes da trajetoria que
comeca em Z. A escolha da seccao da hiper-superficie P é arbitraria. No entanto,
é dificil definir uma seccao através da qual cruzem todas as trajetorias de interesse,
mas muitas vezes s6 é necessaria uma seccao local, uma hiper-superficie finita de
codimensao 1, interceptada por um enxame de trajetorias proximas a trajetoria de
interesse. Tal superficie pode ser especificada implicitamente através da funcao U(z)

que é zero sempre que um ponto x esteja na secgao de Poincaré.

geP iff U@) =0 (3.28)

O gradiente de U(z) avaliado em & € P tem uma fun¢do dupla. A primeira

é que o fluxo deve perfurar a hiper-superficie P , em lugar de ser tangente a ele.
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Um ponto préoximo & + dzx esté na hiper-superficie P se U(z + dx) = 0. Um ponto
proximo na trajetoria é dado por dx = vdt; entdo, um ponto transversal é assegurado

pela condicao de transversalidade:

(v-VU) = 3w (@)0U(@) £0, OU(@) = %U(i:), iePp (3.29)

A segunda é que o gradiente VU define a orientacao da hiper-superficie P.
O fluxo é orientado também e uma orbita periddica pode perfurar duas vezes,
atravessando-o em qualquer diregao, como na Figura 3.4 Entao, a secgdo de Poin-

caré precisa de uma condigdo de orientagdo complementar a sua defini¢ao [61]:

d
g1 = P(in) Ullppr) =U(En) =0 ne 2" Y v(@)0U(#) >0 (3.30)

j=1

Desta forma, o fluxo em tempo continuo z(t) = f*(z) é reduzido a uma sequén-

cia de tempo discreto de x,, trajetorias orientadas e transversais a P.

3.1.4.2 Borda da Seccao

Uma seccao capta orbitas vizinhas, desde que as corte transversalmente. O método
falha no momento em que o campo de velocidades no ponto Z* nao perfura a secgao.
Nesta localizacao, a velocidade é tangente a seccao e, assim, ortogonal ao vetor

modelo normal n:

n-v(@x) =0 ixeS (3.31)

Para um fluxo, tais pontos formam uma borda de sec¢do (d — 2)-dimensional
S € P. Se um ponto modelo ¢ um ponto de equilibrio x,, nao existe dinamica
nesse ponto, ja que a velocidade desaparece (v(z,) = 0) e nao pode ser usada para
definir um vetor modelo normal & seccao. Em lugar disso, orienta-se P de modo
que os vetores caracteristicos instaveis sao transversais a seccao. Pelo menos o vetor
caracteristico contraente mais lento é tangente a seccao, assegurando que o fluxo

seja transversal a secgdo P em uma vizinhanga aberta do ponto modelo [61].
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3.1.4.3 Escolha da melhor seccao de Poincaré

Uma seccao de Poincaré deve ser tal que capture a maior quantidade de 6rbitas do
fluxo no espaco de estados. Nao existem leis determinadas que permitam escolher
a melhor seccao de Poincaré. A escolha depende muito das observacgoes sobre a
dinamica do sistema. CVITANOVIC et al.(2016) resume algumas dicas heuristicas
para escolher a melhor seccao de Poincaré. Destaca-se o uso de seccgoes lineares,
seccoes que passem nos pontos de equilibrio, seccoes que incorporem os vetores
caracteristicos contraentes, seccoes que consideram simetrias continuas no fluxo,

entre outras.

3.1.4.4 Calculo da secgao de Poincaré

Considere-se um sistema dinamico continuo da forma da Equacao (3.7]), cujo mapa
f™(xn) = @y + [v(z(7))dr ndo pode ser integrado analiticamente. A metodolo-
gia consiste em integrar numericamente trajetérias transversas a hiper-superficie.
Usando um passo pequeno no integrador numeérico, é possivel observar o valor da
funcao U, a medida que transcorre a integragdo. Uma mudanca de sinal na fungao
U vai indicar que a trajetoria atravessou a hiper-superficie (lembrando que U(z) = 0

indica a existéncia de um ponto na seccao de Poincaré).

Seja t, o tempo imediatamente anterior & mudanca de sinal de U, e ¢, o tempo
logo ap6s ele mudar de sinal. O método para pousar exatamente na seccao de
Poincaré consiste em converter uma das coordenadas espaciais em uma variavel de

integracao na trajetoria entre ¢, e t,. Usando:

drpdr;  dxg
tetuitet I t) = t 3.32
dzr, dt d:clvl(z’ ) = vl 1) (3.32)

Pode-se reescrever as equagoes de movimento da Equagao (3.7)) na forma:

dt i dxg _ Va (3.33)

dCL’l Ulj'”’ dl’l U1

Note-se que x; agora ¢é a variavel independente de integragao e integra a rotina
desde x1(t,) até o valor de x; na hiper-superficie, determinado pela condigao de
interseccao:

U)=(i—3) - 2=0, i€P (3.34)

Aqui, a seccao de Poincaré é um plano P especificado por um ponto modelo

z¢ e um vetor modelo n normal, que é perpendicular ao plano. Assim, é garantido
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que o ponto final dessa integragao é um ponto no plano de Poincaré.

3.1.4.5 Informacao nos mapas de Poincaré

Como foi mencionado anteriormente, os mapas de Poincaré oferecem informacao
relacionada ao comportamento de atragao/repulsao de trajetorias proximas entre si.

A seguir sdo apresentadas varias sec¢oes de Poincaré para o sistema de Rossler (Eq.

5.9).

20

0

116 d m——

Figura 3.5: (Esquerda)Sequéncia de secgoes de Poincaré do atrator estranho do
sistema de Rossler. Os planos foram definidos através do eixo z, orientados
a:(a)—60°,(b)0°,(c)60° e (d)120° no plano (x-y). (Direita)Vistas das trajetorias ti-
picas do fluxo de Rossler com as secgdes de Poincaré superpostas. [61]
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Figura 3.6: Mapas de retorno r,, — r,.1 para distancia radial das secc¢oes de Poincaré

da Figura [61]

Na Figura (3.5 observa-se um processo no qual o fluxo esta se expandindo,

correspondente aos quadros a e b. Posteriormente segue um processo de dobra do
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fluxo descrito no quadro c¢. Por tltimo, um processo de mistura de fluxo d. Na
Figura sao apresentados os correspondentes mapas de retorno. Observa-se que
os mapas a e d conformam uma funcao 1-1 ou injetora. Nos quadros b e ¢ aparecem
modos multimodais e nao invertiveis de proje¢oes (Ry, z,) — (Rni1,2n+1) dentro

do sub-espago unidimensional (R,,) — (R,41).

Obtidos os mapas de retorno do fluxo, estes podem ser interpolados, obtendo
funcoes similares a mapas ou sistemas dinamicos discretos. Assim, a dinamica ini-

cialmente continua pode ser estudada como uma dindmica unidimensional [61].

Considerando que existe uma funcao que descreve a dinamica discreta dos

mapas de retorno da forma:

Tp4+1 = P($n> = fT(xn)l'n, Tpt1,Tn € P (335)

Em que 7(x,) é o tempo entre uma interseccao e outra. A Equacao (3.35]) representa

a funcao de retorno do primeiro iterado.

Representando o n-ésimo-iterado do mapa f como:

frla)=fof )= f(f" (@), [fla)=uz (3.36)

A trajetoria de x no conjunto finito de pontos no tempo n na orbita M,:

{z, f(z), f*(2), .. (@)}

Figura 3.7: O fluxo x(t) representado por um mapa de retorno de Poincaré da forma
Tps1 = f(x,). Observa-se que a orbita de Z; é periodica e contém quatro pontos
periodicos (1,%9,23,24) [61].

¢ o subconjunto de M que pode ser atingido pelas iteracoes de f. Um ponto

periodico (ponto ciclico) zj que pertence a uma 6rbita periddica (ciclo) de periodo
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n é a solugao de :

ffxe) = f(f(flag)..) =x, k=0,1,2,3,...,n—1 (3.37)

Por exemplo na Figura a oOrbita esta constituida por quatro pontos perio-

dicos i’l,i'g,i'g,il;.

Na Figura (3.5 é possivel observar a propriedade caracteristica de esticar e
dobrar que é natural em sistemas cadticos. Esse processo de esticar (para separar
exponencialmente as o6rbitas) e dobrar (para que a regiao do espago de estados se
mantenha finita) é também conhecido como transformagao do padeiro. Além de
gerar a condicdo necessaria para um sistema cadtico, a transformacao do padeiro
é também responsavel pela estrutura tipo conjunto de Cantor do atrator, que faz
com que seja um atrator estranho. De fato, esse conjunto invariante que se dobra
repetidamente sobre si mesmo estd formado por um ntmero infinito de capas de
espessura nula para os sistemas dissipativos, j& que possuem volume nulo. Esse
conjunto infinito de capas é o responsavel pela estrutura fractal do atrator [61]. A

Figura [3.8] ilustra esquematicamente o processo anteriormente descrito.

Figura 3.8: Ilustracao esquemética da transformacao do padeiro no atrator de Ros-
sler [258]

3.1.5 Definicao de caos

Matematicamente um sistema dinamico (M, f*) é cadtico se possui as seguintes

caracteristicas [64]:

i B sensivel em relacao as condicoes iniciais: pequenos desvios das estimativas ini-
ciais sobre os valores da funcao podem incrementar consideravelmente os desvios

ao iterar a fungdo. (M, f*) é sensivel as condigbes iniciais se existe um namero
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d > 0 (chamada constante de sensibilidade) tal que, para todo x € M e todo
e > 0, existe y € M com d(z,y) < ¢ e existe n € N tal que d(f™(x), f*(y)) >0

E topologicamente transitivo: se (M, f*) é topologicamente transitivo, M ndo
pode se decompor em dois conjuntos invariantes disjuntos com interior nao nulo.
Se f' possui uma orbita densa entdo (M, f*) é topologicamente transitivo. Se
dados dois subconjuntos abertos quaisquer U e V € M, existe k € N tal que
fHU)NV #£0, entdo (M, f!) é topologicamente transitivo.

Seus pontos periddicos sao densos em M: Um sistema cadtico deve possuir uma
componente de imprevisibilidade, uma componente de irredutibilidade e uma
componente de regularidade (pontos periddicos densos). Os pontos periodicos
de (M, f') sdo densos se para qualquer subconjunto aberto U € M sempre existe

um ponto periodico em U

Posteriormente foi mostrado que a sensibilidade as condigoes iniciais se deduz

a partir das outras duas propriedades. Depois se mostrou que todo sistema dinamico

definido em um intervalo por uma funcao f topologicamente transitiva é cadtico.

Finalmente, a definicao mais recente diz que um sistema dinamico é cadtico se, para

quaisquer conjuntos abertos U e V', existe uma orbita periddica que visita ambos

conjuntos [243].

A definicao de caos que melhor se ajusta ao dominio e objetivos deste trabalho

¢ a apresentada por [258]:

"Caos ¢ um comportamento aperiddico ao longo prazo em um sistema dinamico

deterministico que exibe sensibilidade as condicbes iniciais."

i

i

il

comportamento aperiodico ao longo prazo significa que existem trajetérias em
um tempo infinito, mas que nao se estabelecem pontos fixos, ciclos limites ou

orbitas quase-periddicas;

determinista significa que o sistema nao tem aleatoriedade nem ruido; o com-
portamento irregular aparece unicamente como consequéncia da nao linearidade

do conjunto de equacoes;

sensibilidade as condicoes iniciais significa que o sistema possui trajetorias pro-
ximas que se afastam a uma taxa exponencial; ou seja, o sistema possui pelo

menos um expoente de Lyapunov positivo.

Outra propriedade que é caracteristica dos sistemas cadticos é a relacionada

com a medida de entropia do sistema. Particularmente, um elemento que também
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define a divergéncia da orbitas é a entropia de Kolmogorov-Sinai, que tem uma rela-
cao direta com os expoentes de Lyapunov e a perda de informacao do sistema quanto
& definicao dos estados futuros. O conjunto invariante de trajetorias caracterizadas
na dindmica caotica possui entropias de Kolmogorov-Sinai positivas. Portanto, se
um sistema deterministico é localmente instével (expoente positivo de Lyapunov) e o

fluxo se mistura globalmente (entropia positiva), pode-se chamar de caotico (Figura

59).

(a) hi (b)

Figura 3.9: A dinamica de um sistema caotico é (a) em qualquer lugar localmente
instavel e (b) com fluxo globalmente misturado [61].

A definicao de atrator estranho estd associada & estrutura geométrica com-
plexa. Um atrator estranho é definido como um atrator que nao pode ser construido
ou representado pela uniao de um nimero finito de variedades topologicas suaves.
Em muitos casos, a geometria de um atrator cadtico pode satisfazer a definicao de
atrator estranho, mas também essa definicao pode ser satisfeita por atratores nao

cabdticos.

Os atratores estranhos se caracterizam por apresentarem uma dimensao fractal
ou dimensao de Hausdorff nao inteira. A origem do caos em sistemas dissipativos
em muitos casos ¢ semelhante e esta relacionado a coexisténcia de muitas trajetorias
periddicas instaveis, como uma parte de eixos heteroclinicos e homoclinicos. Usu-
almente os atratores cadticos estao associados a séries temporais aperiodicas cuja

dindmica tem forte dependéncia a perturbagoes das condigoes iniciais [61].

3.1.6 Expoentes de Lyapunov

Uma ferramenta que constitui um diagnéstico fundamental para a caracterizagao
da dindmica de determinado sistema é a observacao do comportamento ao longo
prazo e a sensibilidade as condigoes iniciais. Desse modo, se todos os pontos na
vizinhanca da trajetéria convergem para a mesma Orbita, o atrator ¢ um ponto

fixo ou um ciclo limite. No entanto, se existem duas trajetorias z(t) = f'(xg) e
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z(t) + 0x(t) = f'(xo + dxp) inicialmente proximas que se afastam exponencialmente
com o tempo, e em um tempo finito sua separacao atinge um tamanho accessivel

dentro do espaco de estados, diz-se que o comportamento é caotico [258].

A sensibilidade as condicOes iniciais pode ser quantificada por:

162 (6)]| ~ e [|oll (3.38)

em que A representa a taxa de separacgao das trajetorias no sistema, sendo chamado
de expoente de Lyapunov representativo. No limite, quando o tempo tende a infinito,
o expoente de Lyapunov ¢ uma medida global da taxa média com que as trajetorias

proximas divergem, em média, sobre o atrator estranho.

[0z ()]
16 (0)]

ximas é dado pelo expoente de Lyapunov representativo, que pode ser estimado para

A média de crescimento da distancia entre trajetorias inicialmente pro-

um tempo longo t como:

L [[6x(t)]]
A= lim —Int—F 3.39
PR 2 0)] 539
Usando a Equacao (3.39), tomando uma separagao inicial dz(0), medindo a
distancia entre duas oOrbitas proximas até ||dxz(t1)|| ser significativamente grande,
posteriormente salvando tA = ln%, reescalando dz(t;) pelo fator % e re-
petindo esse processo até finalmente atingir o tempo finito ¢t das integracoes das

orbitas, obtém-se o expoente de Lyapunov representativo:

1
A= Jim Zmi (3.40)

A Figura (3.10)) ilustra o procedimento descrito anteriormente.

O problema de medir a taxa de crescimento da distancia entre dois pontos é
que, & medida que os pontos se separam, a medicao ¢ cada vez menos uma medida
local. No estudo de séries temporais experimentais, esta pode ser a tnica opcao.
No caso particular em que sao conhecidas as equacoes de movimento, uma melhor
maneira ¢ medir a taxa de crescimento de vetores transversais a uma determinada
orbita.

ox; (t)
6z(0)

Dadas as equacoes de movimento, para dx é conhecida a relacao pela

definicao da matriz Jacobiana:
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Figura 3.10: O célculo do expoente de Lyapunov representativo para um tempo
determinado requer que se mantenha a separacao das orbitas proximas dentro do
intervalo do fluxo linearizado

= Jt
0z(0)—0 (5!13](0) N 5.1'](0) N JZ] (.TO) (341)

Entao, linearizando as equacoes de variacao com que é calculada a matriz J:

x(t) = fHx0) dx(x0,t) = J'(20)02(20,0) (3.42)

Obtém-se:
Azo) = tli)rgo %ln”tﬂﬁ?% = tliglo %ln(ﬁTJtTJtﬁ) (3.43)
Nesta formulacao, é definido um vetor inicial de orientacao n = Hgi_gl\' Se nao se

preocupa com a orientacao do vetor de separacao entre uma trajetoéria e sua pertur-
bacao, mas apenas com a magnitude, pode-se interpretar ||.J'0zo||” = 6z, (JTJ?)d20
como um erro de correlacao da matriz. Em mecanica do continuo, o tensor direito
de Cauchy-Green JTJ é o objeto natural para descrever como as vizinhancas linea-
rizadas se deformam. Na Teoria dos Sistemas Dinamicos, os alongamentos caracte-
risticos sao chamados de tempos-limites de Lyapunov ou expoentes caracteristicos
[61].

1 1
Mz, My t) = ;ln | Jta|| = Q—tln(ﬁTJtTJtﬁ) (3.44)

A orientacao inicial n pode ser expandida na base caracteristica do tensor de

alongamento. Considerando que para tempos longos J'n é dominada pelo maior
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multiplicador de Floquet A;, o expoente de Lyapunov representativo é dado por:

Azo) = tliglo% {in |7 e(l)H + In|Ai(xo,t)| + O ‘672()‘17/\2)2&‘} = tllglo% |Aq (20, 1)
(3.45)
em que Aq(zo,t) é o maior valor caracteristico de J'(xg). As equagoes podem ser
integradas com precisao por um tempo finito. Portanto, o limite de tempo infinito da
Equacao pode ser estimado apenas a partir de um conjunto finito de avaliagoes

de %In(n”J"J'A) como uma fun¢do do tempo ¢.

3.1.6.1 Espectro de Lyapunov

Considerando um sistema dinamico continuo cujas Orbitas estao imersas em um
espaco de estados finito, a metodologia do calculo dos expoentes de Lyapunov con-
siste em acompanhar o comportamento ao longo prazo de uma esfera infinitesimal
de condicoes iniciais. Por causa das deformacoes locais proprias do fluxo, a esfera
eventualmente se converte em um elipsoide (Figura . O expoente de Lyapu-
nov ¢ calculado para cada dimensao e depende da longitude do eixo principal do
elipsoide. Para obter as trajetoérias é preciso considerar o sistema linearizado; de
fato, os eixos principais do elipsoide sao definidos pela evolugao das equacoes linea-
rizadas Eqs. (equagoes de variagdo) de um vetor ortonormal alinhado com a

trajetoria dinamica.

Para implementar, é necessério integrar o sistema de equacoes linearizadas de
dimensao d(d + 1). Com as equagoes linearizadas na base de vetores ortonormais
iniciais, obtém-se o conjunto de vetores {vy, vy ...,v4}. Posteriormente é aplicado
um procedimento de Reortonormalizacao de Granm-Schmidt para obter os seguintes

vetores ortonormais, apos integragdo em um intervalo de tempo [286]:

P T (v9,v1°) 11" i U= (Uny V1) U1t — e — (Up, 01°) 01
=1 2 = =
Jor]|” Jvg = (v, Yo' l7 " v = (Vny Va1 ) vaeat = s = (O, 1) 0|
(3.46)

em que (, ) denota o produto interno Euclidiano. O conjunto ortonormal obtido serve
como novo conjunto de condic¢oes iniciais para a integracao seguinte do sistema linea-
rizado. O procedimento de reortonormalizacao Gram-Schmidt nunca afeta a direcao
do primeiro vetor em um sistema. Entao este vetor tende a seguir na direcao que
cresce mais rapidamente no espaco tangente. A longitude do vetor v; é proporcional
a 22! pelo que é possivel obter o primeiro expoente de Lyapunov. Baseados na

construgao de v, a diregdo de v muda no processo (lembrando que s6 o primeiro
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vetor estd alinhado na dire¢do de maior crescimento), notando que v;‘ e vy‘ estao
no mesmo subespaco de vy e vo. A area definida pelos vetores vy e vy é proporcional
a 20+t Como v1¢ e vy sdo ortonormais, pode-se determinar \, diretamente a

partir da taxa média de crescimento da projecao do vetor vy no vetor vs°.

Aplicando este procedimento ao longo das d dimensoes, pode-se concluir que o
subespaco formado pelos d vetores nao ¢é afetado pelo processo de reortonormaliza-
¢ao. A evolucao do volume de dimensao d é proporcional a 2 2?21 Ait. A projecao
dos vetores evoluidos para a nova base ortonormal atualiza corretamente as taxas de
crescimento de cada um dos eixos principais, fornecendo estimativas dos expoentes

de Lyapunov [286].

X(t) + J6x

Xp + 6Xp

X
[

Figura 3.11: Deformacao da esfera de condigoes iniciais através do fluxo linearizado

Para um sistema unidimensional, o espectro de Lyapunov claramente consiste
em um unico valor de expoente. Para sistemas discretos; o expoente é positivo para
regime cadtico, zero para Orbitas marginais estaveis e negativo para oOrbitas periodi-
cas. Para um sistema dinamico continuo unidimensional, o expoente de Lyapunov
sempre serd negativo. Para sistemas dinamicos continuos pelo menos tridimensio-

nais, os possiveis espectros seguem a forma [61]:

e (+,0,—) para um atrator estranho
e (0,0,—) para um toro
e (0,—,—) para um ciclo limite

e (—,—,—) para um ponto fixo
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3.2 Analise nao linear de séries temporais

Uma série temporal representa a evolugdo de uma variavel de estado (dependente)
em funcao da variavel independente (tempo) (s, = s(x,)). A anlise nao linear de
séries temporais constitui parte importante da caracterizacao e estudo de compor-
tamentos dinamicos. De forma diferente a visualizacao do espaco de estados natural
da dinamica do sistema, essas técnicas sugerem um estudo baseado em um espaco
de estados imerso que ¢é reconstruido a partir das observacoes de uma tnica série
temporal. Do ponto de vista experimental ou na pratica industrial, este tipo de ana-
lise apresenta grandes vantagens, ja que implicaria a medicao de s6 uma variavel de
estado e nao demandaria a existéncia de uma modelagem matematica do processo

ou fenoémeno [119).

A técnica mais importante de reconstrucao de espacos de estados é o método
dos atrasos. Basicamente, sao construidos vetores de medidas em um espaco imerso,

que sao gerados a partir dos valores do tempo de atraso das medidas escalares {s,}

{Sn} = <5n—(m—1)77 Sn—(m—2)7 -+ Sn) (347)

em que o numero de elementos m é denominado como a dimensao de incorporacao
ou dimensao imersa e T € o tempo de atraso. A técnica de reconstrucao de espagos
de fases se fundamenta no teorema proposto por [264] e [237]. O teorema resumida-
mente afirma que, se a sequéncia ou série {s,}, consiste de medidas escalares de um
sistema dinamico deterministico, entao o atraso de tempo exibe uma imagem 1-1 do

conjunto original {x}, sempre e quando seja garantido uma dimensdo m suficiente.

Especificamente o Teorema de Takens proporciona as condi¢oes com que um
sistema dinamico cadtico pode ser reconstruido a partir uma sequéncia ou série de
observacoes do estado do sistema. A reconstrucao preserva as propriedades topo-
logicas do sistema, que sao invariantes sob mudangas nas coordenadas, mas nao

conserva a forma geométrica das estruturas e variedades no espaco de fases.

Considerando o espaco de estados como uma variedade v-dimensional M, a
dindmica estd dada por uma transformagao suave f : M — M. Supondo que a
dindmica f possui um atrator B com dimensao boz-counting dg e usando as ideias do
Teorema de Imersao de Whitney, B pode ser construido dentro do espaco Euclidiano
k-dimensional com : k > dp; ou seja, existe um difeomorfismo ¢ de mapas B dentro
de R*, tal que todo o derivado de ¢ cobre todo o espaco. O Teorema de Takens
ou Teorema de atraso usa uma funcao de observagao para construir a funcao de

imersao. Uma funcao de observacao o tem que ser duas vezes diferenciavel e associar
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um nimero real a qualquer ponto do atrator B. Também, o derivado da funcao deve
ser completo, e nao apresentar simetrias especiais dentro dos seus componentes. O
Teorema de atraso expressa que a func¢ao Or(z) = (a(x), a(f(z)),...,a(f*(z))) é

uma imersao ou incorporagao de um atrator estranho.|[149]

3.2.1 Parametros de imersao

Existe uma ampla bibliografia relacionada a escolha adequada dos parametros de
imersao m e T para obter uma reconstrucao satisfatoria do espaco. Particularmente,
neste trabalho sao usados os critérios de funcao de autocorrelacao e informagao
mitua para a escolha do tempo de atraso 7, e o critério de falsos vizinhos para a

determinacao da dimensao d do espaco imerso.

3.2.1.1 Funcao de autocorrelacao

A autocorrelacao é uma medida de correlacao linear que guarda uma resposta ou
comportamento consigo mesmo. Representa, portanto, a similitude entre as observa-
¢oes como uma funcao de tempo que transcorre entre cada observagao. Normalmente
é usada como uma ferramenta matematica para a busca de padroes de repeticao e

pode ser definida como:

C(T) _ 1 Zz(xl - j)(xi+T — j)

N-—-71 o%(x) (3.48)

em que 7 é o tempo de atraso, N é o numero total de dados na série temporal, = é
a media dos dados, e ¢ é o desvio padrao. A funcao de autocorrelacdo encontra-se
limitada entre os valores —1 e 1, sendo eles indicativos de correlagao perfeita (seja
positiva ou negativa). 0 indica a auséncia de correlagdo entre as medidas. Um
bom tempo de atraso 7 é aquele no qual se apresente correlacao aproximadamente
nula. Geralmente observa-se que pequenos tempos de atraso levam a elementos
vetoriais fortemente correlacionados, enquanto que atrasos grandes levam a dados
nao correlacionados os quais podem estar aleatoriamente distribuidos no espaco

imerso [149].

3.2.1.2 Informacao miutua

O tempo de atraso da fun¢ao de informagao mutua foi sugerido como uma ferramenta

para estabelecer o atraso adequado para a reconstrucao de atratores no espaco de
estados. [FRASER e SWINNEY/(1986) estudaram o método da informac¢ao muitua
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para a reconstrucao do espaco cadtico de varios sistemas dinamicos continuos e
desenvolveram um algoritmo para determinar o tempo de atraso da funcao baseados
nas entropias do sistema. Concluiram que o método da informacao mitua permite
nao s6 quantificar a coeréncia do espaco mas também quantificar o caos. Também
validaram o critério de Shaw, em que o primeiro minimo da funcao de informacao

mitua proporciona o melhor critério para a escolha do tempo de atraso 7.

Na Teoria da Informacao, a informacao mitua de duas variaveis aleatorias é a
quantidade de dependéncia mitua entre as duas variaveis (a informagao mttua se
mede em bits quando a escala do logaritmo é 2) e se expressa formalmente para as

varidveis X e Y como:

T,y
I(X,)Y) = /Y/X p(z, y)logmdatdy (3.49)
em que p(z,y) é a funcdo de densidade de probabilidade conjunta de X e Y, p(x) e
p(y) correspondem as fungoes de distribuigao de probabilidade de X e Y respectiva-
mente. Observe-se que a informacao mutua é igual a zero s6 se X e Y sdo varidveis
independentes, ja que p(x,y) seria igual a p(x)p(y). A informagdo muitua nunca é
negativa, mas é simétrica I(X,Y) = I(Y, X).

FRASER|(1989) mostraram a relacao entre a informacao mitua e a entropia

informatica:

I[(X,Y)=H(X)—-H(X|Y) (3.50)

em que H(X|Y) é a entropia condicional das variaveis X e Y. Note-se que infor-
magao mutua [(X,Y) é a redugao da incerteza de X por conta do conhecimento ou
informacgao de Y. A informagao de uma variavel consigo mesma é a entropia daquela

variavel.

3.2.1.3 Falsos vizinhos

O método para determinar a dimensao de imersao minima m foi proposto por [153],
supondo que existe uma dimensao minima de imersao mg para uma determinada
série temporal {s;}. Isso significa que o atrator reconstruido no espago imerso mg-
dimensional é imagem um para um do atrator no espaco original. Assim, os vizinhos
de um determinado ponto sao mapeados no espaco imerso, e dado que é admitido
que a dinamica é suave, as vizinhancas dos pontos em um espaco sao mapeadas nas

vizinhancas de novo (a forma e o didmetro das vizinhangas mudam conforme os ex-
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poentes de Lyapunov). Supondo que se deseja incorporar um espago m-dimensional
dentro de um espaco mg-dimensional, tal que m < my, a projecao ja nao conserva-
ria as propriedades topologicas, Os pontos sao projetados em vizinhancas de outros
pontos aos quais eles nao pertenceriam em dimensoes mais altas. Esses pontos sao
chamados de falsos vizinhos. Se a dinamica é aplicada, os falsos vizinhos nao sao

mapeados na imagem da vizinhanca [149].

O ideia do algoritmo basicamente se resume a seguir: para cada ponto ?Z,

procura-se um vizinho proximo s_; no espaco m-dimensional. Posteriormente,

calcula-se a distancia ||'s; — 5|, iterando ambos os pontos e calculando:

|Si41 = 8511
15T =3l (3:51)

Se R; excede uma tolerancia definida R;,;, esse ponto é marcado como um ponto
que possui falsos vizinhos. O critério sugere que existe uma dimensao suficiente do
espaco imerso se a fracao de falsos vizinhos é zero ou suficientemente pequena, tal

que R; > Ry

3.2.1.4 Componentes Principais

Normalmente, séries temporais de dados com alta frequéncia de amostragem contém
alta redundancia por causa da alta correlacoes lineares entre as medidas. Nesse
contexto, a analise de componentes principais (PCA) constitui uma opg¢ao para

reduzir dados multivariados em uns poucos modos ou conjuntos principais.

O PCA é um procedimento matematico que usa uma transformacao ortogonal
para converter um conjunto de observacoes de variaveis possivelmente correlacio-
nadas em um novo conjunto de variaveis independentes nao correlacionadas linear-
mente, considerando que todos os conjuntos de vetores de atraso existem no espaco
imerso R™, formando uma nuvem irregular |[149]. Nesse espago existem dire¢oes
ao longo das quais a nuvem nao se expande substancialmente e o PCA conduz ao
calculo de uma série de sub-espagos unidimensionais ordenados, de acordo com a
relevancia dos seus dados. A ideia é introduzir um novo conjunto de vetores de base
ortonormal no espago imerso, tal que as projecoes em um nimero dado de direcoes
conserve a maxima fracao da variedade dos vetores originais. As direcdes principais
desejadas podem ser obtidas como vetores caracteristicos da matriz simétrica de co-
variancia dos maiores valores caracteristicos [I13]. A matriz de covariancias (mam)

pode ser obtida na forma [119):
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N—m-+1

Z Sn,m+i5n,m+]’ (352)

n=1

1

Cij = <(S)i> (5)j> = m

em que C;; ¢ uma matriz simétrica real; ou seja, os valores caracteristicos da matriz
sao reais e os vetores caracteristicos sao ortogonais. Os valores caracteristicos ¢; sao
o quadrado do comprimento dos semieixos do hiper-elipsoide no qual se encaixa a

nuvem de pontos. O vetor caracteristico esta alinhado & dire¢ao dos eixos [149).

3.2.1.5 Mapas ou secgoes de Poincaré

Mapeamentos de Poincaré também podem ser construidos a partir de uma serie
temporal. A seccao de Poincaré guarda as interseccoes das trajetorias no espaco
imerso. A determinacao da superficie 6tima de Poincaré é determinada de um modo
aproximado e simples em relagdo ao apresentado na Se¢ao [3.1.4] A superficie pode
ser definida pela derivada temporal da série temporal igualada a zero, que indicaria
a coleta de todos os pontos de maximos e minimos da série temporal, pelo que se
poderia construir um mapa de Poincaré representativo com esse pontos. Lembrando
que os intervalos de tempo entre interseccoes constituem uma medida observavel
do espaco de estados. Para séries temporais com alta frequéncia de minimos e
maximos, recorre-se ao estudo dos intervalos de tempo entre picos, de modo que se
esses intervalos de tempo sejam construidos de uma forma que gerem os intervalos de
tempo de uma seccao de Poincaré adequados para refletir a estrutura deterministica

do processo (se existir).

Consequentemente, no espaco reconstruido a partir dos vetores
(s(t),s(t),s(i),...,) as intersegoes com a superficie §; = 0 estdo precisamente
dadas a partir dos pontos de méaximos e minimos. Estes pontos podem ser
interpretados como uma funcgao de medicao especial que se projeta sobre o primeiro
componente de um vetor aplicado aos vetores de estado dentro da superficie. A
afirmacao anterior é possivel pelo fato de que o tempo derivado da série temporal

pode ser também uma coordenada no espaco de fases reconstruido [149).

3.2.1.6 Mapas de recorréncia

Dado um sistema dinamico deterministico que se encontra em um espaco com uma
dimensao de imersao suficiente, define-se uma recorréncia como o retorno de uma
trajetoria do espacgo de estados a uma vizinhanca em um ponto no qual a traje-
toria ja tinha visitado previamente. Tais recorréncias existem para todo tipo de

comportamentos dindmicos que nao sao transientes. Um ponto fixo é trivialmente
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recorrente durante a dinamica. Um ciclo limite apresenta uma tnica 6rbita que é
recorrente por cada revolucao que realiza; ou seja, cada ponto da orbita retorna para
si mesmo depois de uma revolucao. Um sistema caotico retorna arbitrariamente a
uma pequena vizinhanca de alguns dos pontos. Em um sistema transiente, a traje-
toria nunca retorna a um estado prévio. Dai que as condigoes iniciais de um sistema

dinamico estao fora do conjunto invariante [149].

Um método para a visualizagao das recorréncias e identificacao qualitativa do
comportamento sao os mapas de recorréncia, que podem ser calculados a partir da

matriz simétrica:

Mij = @(6 — ‘Si — Sj‘) (353)

em que © é uma funcao degrau ou Heaviside, € é a tolerancia a ser escolhida e s;
é um vetor de atraso de alguma dimensao de imersao. Basicamente, se a trajetoria
no espaco de fases reconstruido retorna em um tempo ¢ a uma vizinhanca de raio
¢ (associada a um ponto qualquer da orbita) em que esteve em um tempo j, a
matriz M;; = 1; de outra forma (se a trajetoria ndo é recorrente a essa vizinhanga)
M;; = 0, de tal forma que é possivel representar um mapa atribuindo, segundo seu
valor, pontos pretos ou brancos em todo o plano de indices (i vs j). A rotina de
calculo varre a série temporal completa e marca para cada par de indices um ponto
preto quando o par correspondente do vetor de atraso estd a uma distancia < e,
de tal forma que os pontos pretos num mapa representam a recorréncia de uma
determinada orbita. No caso ergddico, os pontos devem cobrir uniformemente o
plano, enquanto que em uma situacao de nao-estacionariedade, o comportamento se

expressa por a concentra¢ao de pontos ao longo da diagonal [81].

Em um sistema dinamico espera-se que dois pontos proximos no espacgo te-
nham imagens também proximas entre elas (embora esta proximidade dependa da
instabilidade do sistema), de tal forma que é esperado que no diagrama de recor-
réncia os pontos pretos aparecam em segmentos curtos de linhas que sao paralelas
a diagonal. No caso que sejam encontrados pontos isolados no diagrama, o mapa
pode ser interpretado como uma recorréncia associada ao ruido dentro dos dados
a uma dimensao de imersao insuficiente. Por outro lado, se existem pontos isola-
dos, pode-se dizer que o cardter deterministico do sistema esti ausente ou é muito
fraco. Normalmente o nimero de linhas no mapa de recorréncia aumenta com o
aumento da dimensao de imersao, ao tempo que os pontos isolados no mapa tendem

a desaparecer.

Uma abordagem quantitativa das matrizes de recorréncias é desenvolvida pela
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RQA (Recurrence quantitative anaysis). A RQA foi desenvolvida por ZBILUT e
WEBBER|( 1992, ZBILUT e WEBBER JR|(1992)). Medidas que se baseiam em
estruturas diagonais sao capazes de encontrar transicoes estacionariedade - caos
[270], enquanto medidas baseadas em estruturas verticais (horizontais) sdo capazes

de encontrar transi¢oes caos-caos (fase laminar, [184]) .

Essas medidas podem ser calculadas em janelas ao longo da diagonal principal.
Isso nos permite estudar a dependéncia no tempo e pode ser usado para a deteccao
de transicoes [270]. Outra possibilidade é definir essas medidas para cada diagonal
paralela a diagonal principal separadamente [183]. Essa abordagem permite o estudo
de atrasos temporais, 6rbitas periodicas instaveis [I03] e aplicagdo de mapas de
recorréncia cruzada na avaliacdo de semelhancas entre processos [I83]. Na Tabela

sao apresentadas algumas medidas de quantificagao de recorréncia.

A taxa de recorréncia é a razao de todos os estados recorrentes (pontos de
recorréncia) para todos os estados possiveis e é a probabilidade de recorréncia de
um estado especial. O comportamento estocéstico causa diagonais muito curtas,
enquanto o comportamento deterministico causa diagonais mais longas. Portanto,
a razao de pontos de recorréncia que formam estruturas diagonais para todos os
pontos de recorréncia é uma medida para o determinismo no sistema. Estruturas
diagonais mostram o intervalo em que uma parte da trajetoria é bastante proxima
a outra parte da trajetoria em um tempo diferente. O comprimento diagonal ¢ o
tempo durante o qual eles estarao proximos um do outro e podem ser interpretados
como o tempo médio de previsao. O inverso desta medida esta correlacionado com
o expoente de Lyapunov [8I]. A entropia representa a entropia de Shannon do
histograma dos comprimentos dos segmentos de linha e reflete a complexidade da
estrutura deterministica no sistema. Os sistemas estacionarios fornecerao parcelas de
recorréncia homogéneas, enquanto os sistemas nao estacionéarios causam mudancas
na distribui¢ao dos pontos de recorréncia. Por exemplo, um desvio simples causa um
aumento na area de recorréncia da diagonal principal para as bordas. A tendéncia
do valor mede este efeito por meio do calculo diagonal da densidade de recorréncia
diagonal e sua relacao linear com a distancia temporal dessas diagonais a diagonal

principal.

O mapa de recorréncia cruzada compara o comportamento dinamico de

duas séries temporais, que estao no mesmo espaco imerso. Seja uma primeira traje-

toria Ef(z =1,..., N;) e uma segunda trajetoria @(z =1,...,N,),

CR;=0©(si— |7 —yil), 7y eR™ (3.54)
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] Medida

\ Definicao

\ Equacao

RR (Taxa de recor- | Porcentagem de pontos re- | RR = 1 22:1 R;;
réncia) correntes em um mapa de
recorréncia. Corresponde a
soma de correlacao
N, P
DET (Determi- | Porcentagem de pontos re- | DET = %
nismo) correntes que formam linhas =
diagonais , onde P(l) é o
histograma dos comprimen-
tos [ das linhas diagonais
N vP(v
LAM  (Laminari- | Porcentagem de pontos re- | LAM = %
dade) correntes que formam linhas o
verticais, onde P(v) é o his-
tograma dos comprimentos
[ das linhas verticais
N
AVE (Média de | Media dos comprimentos | AVE = aﬁl—f((ll))
comprimento dia- | das linhas diagonais =
gonal)
N
TT (Tempo de | Média dos comprimentos | TT = %
aprisionamento) das linhas verticais o
ENTR (Entropia) | Entropia de Shanon das di- | ENTR = — Zi\izm p()logp(l)
agonais

Tabela 3.1: Medidas para quantificacao de recorréncias

Outra abordagem multivariada para graficos de recorréncia é chamado de

mapa de recorréncia conjunta, e ¢ simplesmente o produto de dois (ou mais)

graficos de recorréncia da série de dados.

JRi; = 0O (e, — ||} —

— - =
;DO (ey = Iy = w5l

T, eR™ Yy eRY, i,j=1,.

3.2.1.7 Expoentes de Lyapunov a partir da série temporal

O algoritmo de célculo dos expoentes maximos ou representativos de Lyapunov foi
proposto por [224] e [148], sendo obtida uma média do crescimento exponencial das

distancias.

Dado um ponto s,y da série temporal, sao selecionados todos os pontos vizi-
nhos com distancia menor que €. Posteriormente, ¢ calculada a média das distancias

de todos os vizinhos & trajetoria correspondente como uma fun¢ao no tempo. O
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logaritmo da média da distancia ao tempo An contém todas as flutuacoes determi-
nisticas através das projecoes e a dinamica. Repetindo o anterior procedimento para
diferentes valores de ng, as flutuacoes das velocidades efetivas de expansao podem

ser medidas. Entao pode-se calcular:

N
1 1

S(an) = N E ln(—f/l E |Sno+An — Sn+anl) (3.56)

H (8710)” SnEﬁ(Sno)

no=1

em que Sian) € o fator de estreitamento, s,, é o vetor de imersao, ¥(s,,) é a vizi-
nhanga de s, de didmetro €. Assim, S(a,) € calculado como uma fun¢ao da dimensao
minima de imersao e o raio de vizinhanca e. Finalmente, o expoente representativo
de Lyapunov é obtido como a inclinagao da reta do grafico do fator de estreitamento

contra tempo.

O procedimento para o calculo do espectro de Lyapunov usando as séries tem-
porais é naturalmente mais complexo que o calculo do expoente representativo de
Lyapunov. Uma explicagao e detalhes do algoritmo podem ser encontrados por [235]]
e [81].

3.2.1.8 Dimensao de correlagao

Existe uma ampla variedade de métodos para determinar a auto-semelhanca de sis-
temas dinamicos. Do ponto de vista matematico, a dimensao de Hausdorff é o
conceito mais natural para caracterizar esse tipo de geometrias. Particularmente, a
dimensao de correlagao proposta por [I08] é a ferramenta mais 1util para a caracte-

rizacao desses sistemas.

Basicamente os quantificadores de dimensao de correlagao se baseiam na se-
guinte ideia: seja uma cobertura de uma parte do conjunto invariante por uma esfera
de raio € com peso p(e) tal que p(e) = €, onde D depende da forma em particular
com que é definido o peso da funcao. Define-se a soma de correlacao como o conjunto
de dados x,, em algum espago vetorial de uma fragao de todos os pares possiveis de

pontos que se encontram a uma distancia menor ou igual que € [149].

N N

C) = Frr=T 2 2 Ol lmi— ) (357

i=1 j+i+1
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em que O é uma funcao Heaviside:

0, <0
O(z) = ! (3.58)
1, >0

A soma s6 considera os pares z; e z; que estao a uma distancia menor do que
¢ . No limite, quando N — oo e para valores pequenos de €, é esperado que C' se
comporte como uma lei de potencias C(€) ~ €, pelo que a dimensao de correlagio

estd determinada por:

JlnC(e, N)
Ny€) = —————= .
d(N,e) Bl (3.59)
D =1lim lim d(N,¢) (3.60)

Como observagao geral, é importante notar que a dimensao de correlagao é uma
ferramenta para quantificar a auto-semelhanca, quando se sabe que essa propriedade

existe para o sistema dinamico em particular.

3.2.1.9 Entropias

Conforme propoe a Teoria da Informacgao, a entropia fornece um valor sobre a quanti-
dade de informacao necessaria para localizar um sistema em um determinado estado.
Por analogia com o conceito termodinamico, a entropia pode ser definida como a

quantidade de informagao que o sistema perde ao longo do tempo [119).

Existem varios tipos de entropia de informacao, destacando-se a entropia ge-
neralizada ou entropia de Renyi, que caracteriza a informagao que é necessaria para
especificar x quando é conhecida a densidade de probabilidade A definicao é
dada quando o espago ao qual pertence z é coberto com caixas disjuntas g; de com-
primento < € . Tomando p; = fpi du(z) como a fragdo média contida na j-ésima

caixa, entdo define-se a entropia de Renyi como:

~ 1
Hq(pe) = 1 qlnng (3.61)
J

em que q representa a ordem da entropia de Renyi para a particao .. No caso em

que ¢ = 1, é obtida a entropia de Shanon [149]:
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I—L(pe) = — ijlnpj (3.62)

Outra entropia importante no estudos dos sistemas dindmicos é a entropia
de Kolmogorov-Sinai, que é uma entropia de ordem 1, mas que, diferentemente da
entropia de Shanon, define uma distribuicao ponderada dos elementos de particao
que cobrem o espaco. O algoritmo de calculo e definicao matematica dessa entropia
sao apresentados por [149]. Destaca-se a relagao direta encontrada entre os expoentes
de Lyapunov e a entropia de Kolmogorov-Sinai, que pode ser deduzida a partir da

Teoria Ergodica e conhecida como a identidade de Pesin [149]:

his =Y A (3.63)

:A; >0
sendo a entropia de Kolmogorov-Sinai definida como a somatoéria de todos os expo-

entes de Lyapunov positivos.

3.2.2 Decomposicao em modo dinimico

A decomposicao em modo dinamico (DMD)[272] é uma técnica de reducgao de di-
mensionalidade que incorpora a suposicao de que as medicoes sao séries temporais
geradas por um sistema dinamico linear no tempo. A técnica foi originalmente intro-
duzida na comunidade de dinamica de fluidos para decompor grandes conjuntos de

dados experimentais ou numéricos em estruturas coerentes espago-temporais [239).

O método DMD aproxima os modos do chamado operador Koopman [225]. O
operador de Koopman é um operador linear de dimensao infinita que representa a
acao de um sistema dinamico nao linear no espaco de Hilbert de funcoes de medida
do estado [I90]. Essa conexao entre DMD e o operador Koopman foi refor¢ada e

justificada em uma estrutura de regressao dinamica [51].

No DMD considera-se uma matriz de dados X € R™" gerada por um sistema
dinamico desconhecido de tal forma que as colunas de X, x(t)) sdo fotogramas no
tempo relacionados ao mapa x(tg1) = F(x(t)). A funcdo F' pode ter natureza nao
linear, porém o objetivo do DMD é determinar o melhor operador linear A : R™ —
R™ tal que z(tyy1) = A(z(t)).

Sejam duas matrizes deslocadas no tempo:
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X=1|z 29 - xpq | X' =] 29 23 -+ Tpy (3.64)

Essas matrizes podem ser relacionadas por um operador linear de ajuste A

dado por:

X' =AX — A~ X'XT (3.65)
onde X é a pseudo-inversa obtida pela decomposicio de valores caracteristicos SVD.

O algoritmo DMD pode ser resumido nas seguintes etapas:
1. Decompor X via método SVD:
X=U» v+ (3.66)

Aqui,* denota transposicao conjugada complexa. Muitas vezes, apenas as
primeiras r colunas de U e V sao necessirias para uma boa aproximacao,

X =~ [7217 onde representa a operacao de trucado no rank r.

2. Obter a matriz A r x r projetando A em U.

—1
A=UAU =U"X'V> (3.67)

3. Calcular a decomposicao em valores caracteristicos de A:

AW =WA (3.68)

onde os valores caracteristicos de A correspondem aos valores caracteristicos

da matriz completa A

4. Reconstruir os vetores caracteristicos de dimensao completa da matriz A, da-

das as colunas de &:

—1
O=XVY W (3.69)

O Teorema de Imersao de Takens [264] fornece uma estrutura rigorosa para
analisar o contetido de informacao das medidas de um sistema dindmico nao linear.
E possivel enriquecer uma medida, z(t), com copias deslocadas no tempo da mesma,

x(t — 7), que sao conhecidas como coordenadas de atraso. Sob certas condigoes, o
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atrator de um sistema dindmico em coordenadas de atraso é difeomorfo ao atrator
original no espaco de estados original. Reconstrucoes semelhantes do espaco podem

ser construidas usando derivadas da medigao.

A seguinte matriz de Hankel H é formada a partir de uma série temporal de

uma medida z(t):

z(t)  x(ta) - x(ty)
7 $(352) x(f:ﬂ) ' x(tz:?-H) (3.70)
x(tq) x(tq—s-l) e 2(ty)

Cada coluna pode ser pensada como um espago de estados aumentado que
inclui uma trajetoria m-dimensional curta no tempo. Nossa matriz de dados H é

entao essa trajetoria g-dimensional medida em p instantaneos no tempo.

A partir da reducao de dimensionalidade e as imersoes de atraso de tempo,
pode ser construida uma alternativa baseada na matriz de Hankel para o algoritmo
Koopman (HAVOK) [121I] na qual sdo construidos modelos de baixa dimensao de
sistemas dinamicos [41]. Especificamente, o0 HAVOK aprende as coordenadas de
medicao efetivas do sistema e estima sua dimensionalidade intrinseca. Notavelmente,
os modelos HAVOK sao simples, consistindo em um modelo linear ¢ um termo

forcado que pode ser usado para previsao de curto prazo.

O procedimento consiste em construir uma representacao dimensional da di-
namica usando imersoes de atraso de tempo, produzindo uma matriz de Hankel H

e calcula seu SVD:

H=U) V" (3.71)

Se H for de posto suficientemente baixo (com posto 1), entao é apenas o SVD

reduzido

H=0) V" (3.72)

onde U e V sdo matrizes ortogonals enquanto i é uma matriz diagonal. Rear-
ranjando os termos, VI = i_lﬁTﬁ, sendo VT = [u, v - - - v,,] uma representacio
de baixa dimensao da trajetoria de alta dimensao. Para sistemas quasi-periddicos,
a decomposicao SVD da matriz de Hankel resulta em trajetérias de componentes

principais (PCT) [54], que reconstroem trajetorias dinimicas em termos de oOrbi-
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tas periodicas. Para descobrir a dinamica linear, aplica-se DMD. Em particular,

construimos as matrizes deslocadas no tempo,

Vi =[v1,v9 - v,_1] and Vo = [vg,v3 - - - 0,] (3.73)

depois ¢é calculada a aproximacao linear de A tal que Vo = AVl, onde A = VQVJ,

levando ao modelo:

0(t) = Av(t) (3.74)

Alternativamente pode ser proposto um modelo linear mais um termo de for-

camento nao linear na ultima componente de v [121].

3.3 Técnicas de selecao de variaveis

Metodologias de selecao de variaveis constituem uma importante abordagem para
reduzir a dimensionalidade em problemas de deteccao e diagnostico de falhas. Nos
ultimos anos tem se tornado mais relevantes devido ao recente aumento significativo
de métodos baseados em dados nesta area de pesquisa [218]. Os algoritmos se
selecao de varidaveis normalmente tentam identificar o subconjunto de features ou
variaveis medidas que levam ao melhor desempenho analitico nos procedimentos
de deteccao e diagnostico de falhas, sendo geralmente dividido em trés categorias:

métodos baseados em filtro, métodos wrapper e métodos embutidos [33, [48].

Os métodos baseados em filtros nao dependem do algoritmo de aprendizado
empregado e sao frequentemente aplicados como uma etapa de pré-processamento
onde as varidveis analisadas sao classificadas por relevancia de acordo com as pro-
priedades intrinsecas dos dados. Essa abordagem pontua caracteristicas de acordo
com um determinado critério estatistico, quase sempre fazendo uso das estatisticas
x2, T, correlacao de Pearson, correlacao de Spearman, critérios de Fisher e métri-
cas derivadas da Teoria da Informacao. Alguns desses critérios foram revisados por
[101].

Os métodos wrapper exploram o espaco de subconjuntos de variaveis e avaliam
o desempenho dos modelos construidos com os subconjuntos, consequentemente de-
pendendo do algoritmo de aprendizado. Esses métodos geralmente fazem uso de
uma das duas abordagens a seguir: um método sequencial, quando a selegao comeca
com um conjunto vazio (conjunto completo), e adiciona variaveis (remove variaveis)

até atingir um determinado desempenho de regressao [219]; e o método heuristico,
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quando os subconjuntos de varidveis sao gerados com auxilio de um algoritmo esto-

castico [11].

Métodos embutidos combinam o modelo de aprendizado com um problema
de otimizacao, permitindo que a selecao de variaveis e a constru¢ao do modelo
sejam realizadas simultaneamente. Diferentemente dos métodos wrapper, os métodos
embutidos incorporam o conhecimento sobre uma estrutura especifica da funcao de
regressao no mecanismo de selecao de variaveis. Duas familias distintas de métodos
embutidos podem ser definidas: os métodos de regularizacao [267, 302] e os métodos

baseados em arvore [261].

Do ponto de vista do custo computacional, os métodos baseados em filtro sao
mais atraentes devido a sua simplicidade inerente, uma vez que a classificagdo das
variaveis poder ser estabelecida por meio de calculos simples de pontuacao para
cada variavel. No entanto, o subconjunto de variaveis encontrado por esses métodos
pode nao corresponder ao subconjunto que, em conjunto, maximiza o desempenho
do classificador-regressor, uma vez que a relevancia da variavel nao é afetada pela

estrutura do modelo nem pelas demais variaveis do processo [160)].

Por outro lado, os métodos wrapper sao mais computacionalmente intensivos,
mas prevalecem sobre os métodos baseados em filtro em termos de precisao de previ-
sao, pois levam em consideracao o desempenho do classificador-regressor durante a
etapa de sele¢ao de variaveis [33, [I0I] . Uma possivel desvantagem de usar métodos
baseados em wrapper é que os classificadores-regressores sao propensos a apresentar
overfitting [159].

Finalmente, os métodos embutidos tentam compensar as desvantagens discuti-
das anteriormente, incorporando o procedimento de selecao de variaveis como parte
do processo de treinamento. No entanto, a aplicacao desses métodos pode ser muito

complexa e limitada a alguns modelos de aprendizagem especificos [4§].

Para todas as estratégias descritas anteriormente, um aspecto importante no
procedimento de selecao de variaveis é o critério que define a relevancia de uma tnica
variavel ou subconjunto de variaveis. Varios critérios foram investigados e podem
ser agrupados em uma ou mais das seguintes categorias: distancia, informacao,

dependéncia, consisténcia e erro do classificador [62].
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3.4 Técnicas nao paramétricas

3.4.1 Estimativa de densidade kernel

Kernel Density Estimation (KDE) é uma das abordagens mais conhecidas para esti-
mar a funcao de densidade de probabilidade subjacente de um conjunto de dados. O
KDE é um estimador de densidade nao paramétrico que nao requer qualquer supo-
sicao de que a funcao de densidade subjacente seja de uma familia paramétrica. O
KDE ira aprender a forma da densidade a partir dos dados automaticamente. Esta
flexibilidade inerente da sua natureza nao-paramétrica torna o KDE uma aborda-
gem muito popular para dados extraidos com uma distribuicao de probabilidade

complexa.

3.4.1.1 Estimativa de densidade e histogramas

Um histograma é uma forma simples de estimacao nao paramétrica de densidade. O
espaco amostral pode ser dividido em categorias disjuntas ou bins (onde o nimero de
bins é expresso por um nimero inteiro) e a densidade é aproximada pela contagem
do ntimero de pontos dos dados que caem dentro de cada bin. Seja B; o [-ésimo bin
e h o comprimento dos bins (todos os bins tém igual comprimento) e seja {X; € B}
o namero de pontos que caem no correspondente bin B; de comprimento h. O

estimador da funcao de densidade de probabilidade é:

A o {Xz c Bl} k

flay = 2 o (3.75)

Como exemplo, considere-se uma variavel aleatoria (extraida de duas distribui-
¢oes normais) e 30 bins para a construc¢ao do histograma normalizado representado

na Figura [3.12

Um dos problemas com o uso de um histograma como estimador de densidade
é que a escolha do tamanho e localizagao das caixas pode levar a representacoes que
possuem recursos qualitativamente diferentes. Por exemplo, se olharmos para uma
versao desses dados com apenas 20 pontos, a escolha de como desenhar as caixas
pode levar a uma interpretacao totalmente diferente dos dados. Considere o caso
em que dois histogramas sao construidos a partir da mesma variavel aleatéria mas

com diferente posicionamento dos bins (Figura (3.13)).

A esquerda, o histograma deixa claro que essa é uma distribuicio bimodal. A

direita, vemos uma distribuicao unimodal com cauda longa. O problema com os
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Figura 3.12: Histograma normalizado de uma variavel aleatoria
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Figura 3.13: Histograma normalizado com diferentes posicoes de bins

dois grupos de bins deriva do fato de que a altura da pilha de blocos geralmente
reflete nao a densidade real de pontos proximos, mas sim coincidéncias de como as
caixas se alinham com os pontos de dados. Esse desalinhamento entre os pontos e
seus blocos é uma causa potencial dos resultados ruins do histograma vistos aqui.
Finalmente a estimacao da funcao de densidade de probabilidade via histogramas é
fortemente dependente da posi¢ao inicial do primeiro bin, a natureza dos histogramas
gera descontinuidades na fun¢do de densidade (relacionada ao posicionamento dos
bins) e em dimensoes superiores (mais de 3 variaveis aleatorias) a representac¢ao via

histogramas requereria uma grande quantidade de bins.

3.4.1.2 Definicao

Seja X1,...,X,, € R? uma amostra independente de dados identicamente distri-
buidos, de uma distribuicao desconhecida P com funcao de densidade p. KDE é

formalmente definido como:
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Pule) = Z K (”“" _hXi> (3.76)

em que K: R — R é funcao kernel e h > 0 é o comprimento de banda que funciona
como um parametro de controle do suavizagao do ajuste [I07]. Intuitivamente, o
KDE tem o efeito de suavizar cada ponto de dados em uma sub-curva suave, cuja
forma é determinada pela fun¢ao do kernel K (x). Entao, o KDE soma todos esses
pontos para obter um estimador de densidade. Em regioes com muitas observacoes,
havera muitas sub-curvas superpostas e o KDE terd um valor alto. Por outro lado,
para regioes com poucas observacoes, o valor da densidade resultante da soma das

sub-curvas é baixo, porque apenas algumas curvas contribuem para a estimativa de

densidade.

Na figura [3.14] apresenta-se um exemplo de KDE no caso unidimensional. Ha
seis observacoes indicadas por linhas pretas. As observacoes sao suavizadas em sub-

curvas (vermelhas) para serem somadas e finalmente ser obtida a forma da fungao
de densidade (azul).

15

10

02 00 02 0.4 0.6 o8 10

Figura 3.14: Tlustragao da construgao de um KDE [107].

Dessa forma, é evidente que o KDE pode ser entendido como uma soma pon-
derada de ’sub-curvas’ de densidade centradas em cada ponto de dados X;. A forma
das sub-curvas é determinado pela escolha da funcao kernel (Tabela. O compri-
mento das sub-curvas é determinada pela largura de banda h. O bandwidth funciona
como um parametro de suavizacao, controlando a relacao entre o bias e a variancia
do resultado. Um bandwidth grande pode levar a distribuicoes de densidades muito
suavizadas (i.e alto bias). Um bandwidth pequeno leva a distribuicoes de densidade
nao suaves (i.e. alta varidncia) Particularmente, é um fato bem conhecido que o
kernel de Epanechnikov é o mais eficiente [145]. A eficiéncia é proporcional ao ta-
manho da amostra necessario para obter o mesmo erro de estimativa. Também é

bem conhecido que as diferencas de eficiéncia entre varios tipos de kernel nao sao

74



muito grandes. No entanto, o kernel normal gera as curvas de densidade mais suaves

e esta é a razao pela qual esse tipo de kernel é mais usado na pratica.

3.4.1.3 Selecao do parametro h

A precisao do KDE depende muito fortemente do valor da largura de banda h.
No caso univariado, a largura de banda é um escalar que controla a quantidade de
suavizacao. No caso multivariado, a largura de banda ¢ uma matriz e controla a
quantidade e a orientacao da suavizacao. Uma revisao abrangente e comparagao
de seletores de largura de banda totalmente automaéticos pode ser encontrada em
[120] (apenas o caso univariado é descrito). Os trés principais tipos de seletores de

largura de banda sao os seguintes:

e Heuristicas ou métodos que usam formulas simples facilmente calculaveis, de-
senvolvidas para cobrir um determinado intervalo de situagoes, mas nao ga-

rante que a largura de banda 6tima seja obtida ([251],]244]);

e Métodos baseados na nocao de validacao cruzada que sao baseados em um
fundamento mateméatico mais preciso [35]. Eles exigem muito mais poder
computacional, fornecendo, no entanto, as larguras de banda mais precisas

para uma classe mais ampla de funcoes de densidade;

e Métodos baseados em conectar estimativas de algumas quantidades desconhe-
cidas que aparecem em formulas para a largura de banda assintoticamente

ideal. Eles sao frequentemente chamados de plugin( PI), [205].

Uma das aplicacoes do KDE é referente a analise de discriminantes, que con-
siste em uma técnica supervisionada para predizer (classificar) uma nova observacao
dentro de M classes. A implementacao mais comum usa o Teorema de Bayes, atri-
buindo uma nova amostra ao conjunto com maior probabilidade a posteriori [80).
Outra metodologia que surge a partir da analise discriminante é o discriminante por
clustering, resultando em uma técnica nao supervisionada. Finalmente, a regres-
sao nao paramétrica de kernel [112] constitui uma metodologia importante para o

complemento de processos de regressao linear ja bem estabelecidos.

3.5 Causalidade

Na caracterizacao de sistemas dindmicos, o conceito de informagao mutua é ampla-

mente usado para quantificar a sobreposi¢ao do conteudo de informagao de dois (sub)
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sistemas. Infelizmente, informacoes mutuas nao contém informagoes direcionais do
processo. A introducdo de um atraso de tempo em uma das observacoes é uma
melhoria importante, ainda que arbitriria, nesse aspecto, mas ainda nao distingue
explicitamente as informagoes que sao realmente trocadas devido a resposta de um
sinal de entrada comum ou a um histérico. Dessa forma, ha um especial interesse no
desenvolvimento de métodos para quantificar alguma nocao de fluxo de informacao
ou transferéncia de informag@o dentro do sistema complexo. Na neurociéncia [42]
e na pesquisa climatica [71], tais interpretacoes tém sido frequentemente baseadas
em analises de correlacao cruzadas puras. Mas, no sentido de medir a transferéncia
de informacao, o método deve, em primeiro lugar, ser geral o suficiente para incluir
também associacoes nao-lineares. Isso pode ser alcancado em uma estrutura tedrica
da informagao com medidas como informagoes matuas (MI) [59]. Em segundo lugar,
redes reconstruidas a partir de medidas de associagdo cruzada (seja de correlagao
cruzada ou MI) ndo permitem avaliar a propagacao de informagoes ou perturbagoes

hipotéticas em um sentido causal.

Associacoes causais entre subprocessos podem ser visualizadas como links em
uma rede de interagao complexa. Uma reconstrucao causal completa de um link
X — Y s6 pode ser alcancada sob a hipotese de que todas as outras possiveis
influéncias em X e Y podem ser incluidas na analise. A inferéncia causal baseada
em métodos de andlise de dados, portanto, fornece apenas um primeiro passo e
o termo "causal"pode entao ser entendido como sendo apenas relativo ao sistema
em estudo, isto é, os processos que compreendem os nos da rede [227]. Duas tarefas
precisam ser abordadas para medir uma nocao causal de transferéncia de informacao

de séries temporais de sistemas complexos:

e Reconstrugao da rede causal

e Quantificacao da transferéncia de informagcao causal

Dessa forma, a andlise de causalidade aborda questoes como: como a informa-
cao originada em uma série X se propaga também em caminhos indiretos através
da rede de interagao causal? Quao forte é e quais processos intermediarios em vias

causais estao contribuindo para tal mecanismo?.

Comparada & primeira tarefa (reconstrugio da rede causal), a segunda tarefa é
mais ambigua pela dificuldade de definir universalmente uma ’forca de acoplamento
causal’. Alguns trabalhos relacionam a transferéncia de informacao com o fluxo de
informacao que é baseado em intervengoes causais. No entanto, essas intervencgoes
causais requerem a existéncia de um modelo matematico do processo no qual seja

possivel relacionar a forca de acoplamento causal entre duas variaveis com o valor
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de um determinado parametro do modelo. Dai, se o modelo nao consegue represen-
tar eficientemente o processo, as estimacoes das forcas de acoplamento causal nao

descreveriam a transferéncia de informagao propria do sistema [227]).

Se nao for possivel medir “como o acoplamento se manifesta na dindmica”, os
quantificadores da Teoria da Informacao podem ao menos ajudar a medir “como o
acoplamento causal se manifesta na troca de entropia entre os subprocessos”, cap-
turando quase qualquer forma de associacao estatistica [232]. Esta abordagem visa
distinguir diferentes contribui¢oes baseadas na estrutura de independéncia condi-
cional de Markov de um processo multivariado como uma abstracao da dinamica
[229].

A abordagem das medidas de transferéncia de informagao causal baseia-se no
conceito fundamental de entropia de origem, também denominado taxa de entropia
[227]. Considere um processo gerador X. A cada t é gerada uma realizagdo ;.
Agora a entropia de origem de X; mede a incerteza sobre x; antes de sua observacao
se todas as observagoes anteriores (T;_1;x;_o;...) sdo conhecidas [231]. Para um
sistema nao cadtico e deterministico, a entropia origem sera sempre zero, mas para
um processo do mundo real sempre havera alguma incerteza decorrente do ruido
dindmico. As referéncias (|[83], [257]) tratam sobre decomposicoes de informagoes
preditivas com base na entropia de transferéncia como uma generalizacao de teoria
da informagao na causalidade de Granger, o conceito adotado neste trabalho é mais
semelhante & causalidade de Sims [89] que considera ndo apenas os efeitos causais

diretos, mas indiretos.

3.5.1 Informacao mutua condicional

As métricas mais importantes na teoria causal sao desenvolvidas com base no con-

ceito de informacao mutua condicional, definida como:

I(X:Y|2)=HY |2)-H(Y | X,2)=H(X | 2)-H(X |Y,Z)  (3.77)

: = 2 z,y|2)lo p(e.yl2) xdydz
1512 = [20) [ [y oD —duaya: 378)

sendo a entropia de Shannon H (Se¢ao [3.2.1.9)) uma medida da incerteza sobre os

resultados de um processo, a informacgao mutua M I, por sua parte, ¢ uma medida da
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reducao dessa incerteza se outro processo é medido e a informagcao muatua condicional
CMT pode ser expressada como a M1 entre X e Y que nao estd contida em uma
terceira varidvel Z. Nota-se que a M1, a C'MI é nao-negativa e simétrica em seus
dois primeiros argumentos [(X,Y | Z) = (Y, X | Z) . Além disso, a CM I mede a
distancia de Kullback-Leibler entre as distribui¢oes p (x,y | 2) e a distribui¢ao para o
caso independente p (z | z) p (y | z) e é zero se e somente se X e Y sao independentes
condicionalmente de Z. Esta propriedade torna a C'MI especialmente util para
medir a independéncia condicional conforme necessario na definicao e estimativa de

graficos causais.

3.5.2 Informacao de interacao

O simbolo é usado para representar a informagao de interacao, que é simetricamente

definida como

I(X:Y:2)=1(X;Y)=I(X;Y | 2) (3.79a)
=I1(Y;2)-I(Y;Z | X) (3.79b)
= I(Z;X)—1(Z; X |Y) (3.79¢)

Analogamente, a informacao de interacao condicional é definida por:

(XY 2 | W)=I(X;Y |W)=I(X;Y | Z,W) (3.80)

De forma contraria & C'M I, a informacao de interacao condicional pode ser

negativa.

A Figura [3.15 representa via diagrama de Venn as diferentes métricas apre-
sentadas, sendo que no caso (d) X e Y sdo incondicionalmente independentes, mas
condicionalmente dependentes, fazendo com que I[(X;Z |Y) > I(X;Z) e por con-

sequéncia conduzindo a uma informacao de interacao negativa.

Os planos causais de séries temporais visualizam as propriedades de indepen-
déncia condicional de Markov de um processo dinamico multivariado, isto ¢, como a

densidade conjunta do processo multivariado X, incluindo suas defasagens E] As Fi-

'Dado um processo estaciondrio multidimensional notado como X, e seus subprocessos no-
tados como X,Y,Z, W, as varidveis aleatorias notadas como ,X;, X;,... € seus passados como
Xt_1 = (X¢o1,Xt—2,...) € Xt_1 = (X¢-1,X¢—2,...). Note-se que X; pode ser um subconjunto de
X - O simbolo \ denota a subtragdo de um conjunto
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Figura 3.15: Diagramas de Venn de (a) informacgao mutua, (b) informagdo mutua
condicional, (c) informagao de interacao positiva, (d) informagao de interagao nega-
tiva. No ultimo caso as entropias de X e Z nao se sobrepoem [227].

guras |3.16p e [3.16p mostram exemplos de planos causais de séries temporais. Cada
n6 em um grafico de série temporal representa um subprocesso de um processo mul-
tivariado X em um determinado tempo ¢. Links direcionados entre subprocessos (ou

nos) Xy, e Y; para 7 > 0 sdo marcados por uma seta e definidos por:

X, =Y, =1 (X Vi | X, \{Xi—}) >0 (3.81)

com passado infinito Xy = (X¢_1; X¢_2;...) , isto é, se eles ndo sdo independentes
condicionalmente no passado de todo o processo, o que implica uma causalidade
de Granger especifica de atraso em relacao a X. Se Y # X dizemos que o link
X, — Y, representa um acoplamento no atraso 7, enquanto para ¥ = X ele

representa uma autodependéncia ou um auto-link no atraso 7.

Uma vez que as ligacoes contemporaneas sao de interesse, os links entre X, e

Y, sao definidos como:

X, =Y, <= 1(X;Y, | Xgq \ {X0Y1}) >0 (3.82)

em que também o presente contemporaneo X; \ {X;Y;} é incluido na condigdo.

Note que a estacionariedade implica que X;_, — Y; sempre que Xy_, — Y, para
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qualquer t‘ e correspondentemente para links contemporaneos. Outra versao de links

contemporaneos (marcada por linhas tracejadas) é definida, como:

X;———V,—=1(X;Y | X{) >0 (3.83)

Um problema com a Equacao [3.82é que ela pode potencialmente causar links
espurios se, por exemplo, X; e Y; forem independentes (também do passado), mas
ambos causalmente dirigirem outro processo Z; instantaneamente, ou seja, a0 mesmo
tempo ¢, o que poderia nao ser resolvido devido a um intervalo de amostragem de
tempo muito grosseiro. Dessa forma, I(X;;Y;) = 0, mas I(X;;Y; | Z;) seria nao
nulo por causa do condicionamento de um *filho’ comum [227], como é mostrado na
Figura [3.15d. Normalmente os efeitos causais instantaneos nao sao considerados,
mas para resolver esse problema na pratica, pode considerar efeitos contemporaneos

somente se ambas as Equacoes e sao satisfeitas.

3.5.3 Entropia de transferéncia

A entropia de transferéncia (TE), introduzida por [242], e é o anélogo teorico infor-
macional da causalidade de Granger que para processos Gaussianos multivariados,
pode-se mostrar equivalente [22]. A ideia chave para se chegar a uma nogao causal
de transferéncia de informacao ¢ medir o contetido de informacao do passado de um
processo X a tempos t° < t sobre a variavel alvo Y no tempo ¢ e excluir informagcoes
da historia comum compartilhada por X e Y . Em sua versao multivariada, TE é

definido como:

KBy = I(X Y | X0\ X)) (3.84)

Pode-se interpretar a TE como a reducao da incerteza sobre Y; quando se
aprende o passado de X;, se o resto do passado de X; é ja conhecido, dado por
X, \ X; (onde \ denota a subtracdo de um conjunto). Note que, por causa da

estacionariedade assumida, I%,, ¢ independente de ¢.

A TE mede a influéncia agregada de X em todas as defasagens anteriores,
isto é, nao é especifico do atrasso e leva ao problema de que as densidades de alta
dimensao tém que ser estimadas, o que é comumente chamado de “maldicao da
dimensionalidade”. Na referéncia [230] este problema é superado por uma formula
de decomposicao. Na pratica, no entanto, ¢ usada uma versao truncada em algum

atraso maximo .
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3.5.3.1 Entropia de transferéncia decomposta

A decomposicao de T'E nas suas contribuicoes de atraso de X via regra da cadeia é

expressa Comao:

X5 X\ X)) =) I Y | X0\ X, X ) (3.85)
T=1
Olhando para a Figura [3.16p, a ideia principal deriva de uma propriedade de
Markov que relaciona a separacao de nos no grafico com as independéncias condici-
onais no processo. Isso implica que:

IX sV [ XN X X ) = I(Xem Ve [ Svix, ) (3.86)

t—1)

A partir da Equagao [3.86| é possivel definir a entropia de transferéncia decom-
posta (DTE) como:

IEy = Xy = ZI(Xt—T; Yi | Svix, ) (3.87)

=1
para um certo conjunto finito Sy, x, . C X; \ X; U X,_, (Figura ), com 7*
estimado conforme [229] e [82]. Os termos na Equacao podem ser vistos como

as contribuicoes de diferentes atrassos para TE.

3.5.4 Definicoes causais

O mapa causal de séries temporais codifica a causalidade especifica do atraso em
relacao ao processo observado. Como representado na Figura [3.16] cada n6 nesse
grafico representa uma tnica variavel aleatoria, isto é, um subprocesso, num deter-
minado instante . Os nés X;_, e Y; estao conectados por um link direto apontando
para frente no tempo X;_, — Y; (visualizado por uma seta), se e somente se 7 > 0

e:

IENE(r) = (X Yy | X7\ { X }) > 0 (3.88)

isto é, se eles nao sao independentes condicionalmente ao passado de todo o processo,
o que implica uma causalidade especifica por atraso em relacio a X. Se Y # X
dizemos que o link X;_, — Y, representa um acoplamento no atraso 7, enquanto para

Y = X representa uma autodependéncia no atraso 7. Nos X; e Y; estao conectados
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por um link contemporaneo nao direcionado (visualizado por uma linha) se:

LX) = I(X Ve | X \{XHYi}) > 0 (3.89)

em que o presente contemporaneo X, \ {X; }{Y;} esta também presente na condigao.
Note-se que estacionariedade implica que X;_, — Y; sempre que Xy_, — Y, para
algum t’. Como foi observado, TE e C'M I envolvem vetores dimensionalmente infi-
nitos, dai que nao podem ser calculados diretamente a nao ser que seja usada alguma
regra de truncamento. Essas medidas, portanto, sofrem com o problema de alta di-
mensionalidade e também teoricamente nao cumpre a propriedade de autonomia da

forca de acoplamento [229).

Por outra parte, explorando a propriedade de Markov e usando um conjunto

finito de pais de Y}, representados na Figura[3.16b pela caixa azul e definidos como:

Py.={Z, ,:2€X,7>0, Z_, = Y;} (3.90)

Esses pais Py,, separam Y; do passado do processo inteiro X; \ Py,. Os pais de
todos os subprocessos em X, juntamente com os links contemporaneos, compoem o

plano causal de séries temporais.

A determinacao de uma forca de acoplamento causal agora é um procedimento
em duas etapas. Na primeira etapa, o grafico de séries temporais é estimado como
detalhado em [230], que determina a existéncia ou auséncia de um link e, portanto,
de uma causalidade entre componentes atrasados de X. A segunda etapa é a de-
terminacao de um peso significativo para cada link existente no grafico. O MIT
apresentado na proxima secao destina-se a servir a esse objetivo, atribuindo uma
forca de acoplamento bem interpretéavel somente aos links inferidos do plano causal

de séries temporais.

3.5.5 Transferéncia momentanea de informacao e entropia de

origem

Os pais de um subprocesso Y em um determinado tempo t sao fundamentais para
entender o conceito subjacente de entropia de origem . Cada sub-processo univariado
X de um processo estocastico X temporal e multivariado ird, a cada momento,
produzir uma realizacao x;. A entropia de X; mede a incerteza acerca de x; antes

da sua propria observacao e, em geral, serd reduzida se os pais sao conhecidos Py, C
X, .
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a) b)

= 53 EE T [ =] 2 5

Sy, x, : W —O

Py \{Xi—+)

Figura 3.16: Interagoes causais num processo X multivariado (a) plano causal de
séries temporais; as caixas ponteadas marcam as condicoes para a C'M I entre X, .
em 7 = 2 e Y; (marcados por pontos pretos). O conjunto infinito X; \ X, UX,_, é
notado pelas linhas ponteadas cinzas. S6 o conjunto finito Sy, x, , (linhas ponteadas
vermelhas) é necessario para satisfazer a Equagio . Sy, x,_, deve ser escolhido
de modo que separe as condicoes infinitas ignoradas (X; \ X; UX,_ )\ Sy, x, , de
Y; no grafico. O conjunto ainda menor de pais Py, (caixa azul, nos cinzas) separa
Y; do passado do processo inteiro X \ Py,. (b) No grafico MIT é a CM]I entre
Xi—r em 7 = 2 e Y; (marcado por pontos pretos) condicionada aos parentes Px, .
(vermelho) e Py, . (azul) [227]

Mas para um processo nao-deterministico, a maioria dos dados reais contera
pelo menos algum ruido aleatério e sempre havera alguma anormalidade quando se

observa ;. Essa anormalidade d4 uma nova informacao chamada de entropia de
origem H (X, | Px,) de X.

A transferéncia momentanea de informagao (MIT) entre X em algum tempo
de atraso t — 7 e Y no tempo t é a CMI que mede a parte da entropia de origem

de Y que é compartilhada com a entropia de origem de X:

I (1) = I(Xe Vi | P\ Xer}, P, ,) = H(Y: | Py \MXo—r ), Px, ) —H(Y: | Pyi)
(3.91)

Uma interpretacao grafica da MIT é apresentada na Figura [3.17. O termo
momentaneo é usado porque a MIT mede a informacao do 'momento’ t — 7 em X
que é transferido para Y;. Analogamente, 4 Equacao pode ser definida como

uma M IT contemporanea:
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MITxr=I(X; Y| Pr\{X},Px)

H(@jv 1 , H(Y|Pr\{X},P:)

H(Y)

H(PA{XF)

Figura 3.17: Diagramas de Venn que representam a entropia H(Y') no tempo ¢
(omitindo ¢ e 7 como uma coluna segmentada). £ composta pela entropia de origem
(cinza) H(Y | Py,) e parte da entropia de fonte H(X | Px,) (rosa), a entropia
H(Px,) dos parentes de X (laranja), e a entropia H(Px,) | X;_, dos parentes
restantes de Y (azul). O I¥'L.(7) (segmento de borda solida) ¢ a diferenca entre a
entropia H(Y | Py \ {X},Px) (segmento tracejado) que inclui a transferéncia de X
e a entropia de origem de Y que a exclui. [227]

(7)) = I(X5 Ya | Pris Py Noe Y My \{XE PV, \{Y2D), P(Wy \ {Xe}))
(3.92)

em que N representa os vizinhos contemporaneos definidos como:

Ny, ={X;: X €X, X, - Y;} (3.93)

Como consequéncia das propriedades de Markov, a MIT é equivalente a equa-
cao que define os links contemporaneos (Equagéo. Como o M IT usa os pais Py,
como condigoes, também cumpre a propriedade de causalidade em que é diferente
de zero apenas para processos defasados que nao sao condicionais independentes de
X; .
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3.6 Equacoes estocasticas

Uma Equacao diferencial estocéstica ou SDE é essencialmente uma equacao dife-
rencial classica que é perturbada por um ruido aleatério. Essa perturbagao pode
existir em um ou mais termos da equacao, e geralmente é representada por um pro-
cesso estocastico. Dessa forma, a solucao de uma equacao diferencial estocastica é
também um processo estocastico. Uma SDE pode ser expressa mediante a seguinte
forma [195]:

dXt = U (Xt, t) dt +0o (Xt, t) th (394)
cuja solucao é:
t t
Xt = X() + /IM (Xt, t) dt + /O' (Xt7t) th (395)
0 0

em que W; representa um processo de Wiener (movimento Brownianno padrao).

Da equagao acima, distingue-se o termo deterministico descrito por uma in-
tegral ordinéaria de Lebesgue [106]; e o termo estocéstico descrito pela integral de
Ito [I51]. Uma interpretagao heuristica da equacao diferencial estocastica é que
em um pequeno intervalo de tempo de comprimento d o processo estocastico X;
muda seu valor por uma quantidade que é normalmente distribuida com expecta-
tiva p (X4, t) 0 e varidncia o (Xt,t)2 0 e é independente do comportamento passado
do processo [123]. Tsso ocorre porque os incrementos de um processo Wiener sao
independentes e normalmente distribuidos. A funcao p é chamada de coeficiente de

drift, enquanto o é chamada de coeficiente de difusao.

Equacao de Langevin: E uma SDE que descreve a evolucio temporal de um
subconjunto de graus de liberdade que correspondem a variveis colectivas macros-
copicas (dinamica lenta) e variaveis microscopicas (dindmica rapida - de natureza
estocastica). A equacao descreve o movimento Browniano considerando os efeitos
de friccao de solventes/médio e perturbagoes por colisdes de particulas em alta ve-
locidade [276].

2
M%—t = —VU(z) — y— + 2/ 27k T R(t) (3.96)

em que v é o coeficiente de fricgdo, U(x) é potencial de interacao da particula,
—VU(x) corresponde & forca calculada a partir dos potenciais de interacao, 1" é
a temperatura, kg é a constante de Boltzmann e R(t) é p delta-correlacdo de um

processo estacionario (Gaussiano com média zero.

No movimento Browniano o termo de aceleracao é desprezivel:
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0=—-VU(z)— 7% +2¢/27kpTR(t) (3.97)

Usando a relacdo de Einstein (relacdo entre a difusividade macroscopica e

propriedades atomicas da matéria ) D = (kgT'/7):

dz D
i AR V2DR(t) (3.98)

Em resumo, a equacao de Langenvin pode ser reescrita como uma SDE:

dX, = —VU(X,) + V2DdW, (3.99)

Equacao Master: A equacao Master é derivada a partir da diferenciacao da

equagao de Chapman-Kolmogorov para um processo estocastico Markoviano [276].

070 sy
oo

w 2w w

o0 ol NN
T a) - =) 6)

Figura 3.18: Derivagao da equacao Master [195].

Considere-se a primeira interagao descrita na Figura [3.18 A seta vermelha
nomeada w representa um sistema que se encontra no estado 1 num tempo ¢, cuja
probabilidade de salto-transicao para o estado 2 entre o tempo t e t + 0t é wédt. Note
que a probabilidade wdt esta condicionada a que o sistema se encontre no estado 1
no tempo t. Entao, a probabilidade de observar a transicao 1 — 2 entre os tempos
t — t+ 6t é wp(l)ot. No geral Q;;6t corresponde a probabilidade de observar a
transicao ¢ — j entre os tempos t — t + dt. Num sistema n-dimensional os valores

(2;; sao chamados taxas de transicao e {2 é a matriz de taxas de transicoes.

Escrevendo as equagoes dinamicas para p(1) e p(2) como um balango de massa
de forma que a fracao de tentativas no estado 1 em ¢ + 0t = fracdo de tentativas

no estado 1 em t - fracao de tentativas onde ocorreu uma transicao 1 — 2 entre os

87



tempos t + dt. resultando em:

pl(t + ot) = pl(t) — wp(1)dt (3.100)

p2(t + 6t) = p2(t) — wp(1)ot (3.101)

A equagao Master é descrita por dois tipos de contribui¢oes: (a) chegando a i
a partir de j # 4, gerando um factor positivo Q;;p; (b) ou saindo de i a partir j # 1,

gerando um fator negativo —€2;;p;.

dp;
JF J#i

em que os elementos diagonais da matriz §2; = Zj# Qi

dp;
J#i J#i J

Equacao de Fokker-Planck: E uma equacio diferencial parcial que descreve
a evolucao no tempo da funcao de densidade de probabilidade da velocidade de uma
particula sob a influéncia de forcas de arrasto e forcas aleatorias, como no movimento
Browniano. Esta equacao é obtida a partir da expansao Kramers-Moyal da Equacao
Master [221].

ap 9 1 O

Parat > 0,z € R, p(z,0).

Em geral, balancos de massa e populacionais de reagoes quimicas e ecosistemas

sao sujeitos a flutuacoes que seguem a forma da equagao de Langevin [276]:

dx
= Z Jiix; + /2D;&i(t) (3.105)
J

em que J é a matriz Jacobiana e §; é o ruido gaussiano (branco) com média zero e

variancia unitaria. A equacao de Fokker-Planck corresponde a:

op 0 d*p
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Para obter a matriz de covariancia I' é usada a equagao Fokker-Planck estaci-

onéaria:

0 0*p
0=— Jii—x; D;; 3.107
izj J 81:1 xjp + ; J 81’1813] ( )
em que D;; = 0;;D ¢ uma matriz diagonal. Definindo o produto interno:

(Tg, ;) = /a:kle(x)da: (3.108)

Multiplicando a Equagcao [3.107| por z,z; e integrando:
0= Jij{mz;) + > _ Jij (wrr;) + 2Dy (3.109)

J J
Reescrevendo em termos de matriz de covariancia:

JL+TJ" = -2D (3.110)

em que J? & a matriz Jacobiana transposta e D é conhecida como a matriz de

flutuacoes.

3.7 Consideracoes finais

Neste capitulo, apresentou-se um resumo dos principais fundamentos tedricos em

dindmica nao linear, andlise de séries temporais e analise de causalidade.

Dadas as propriedades caracteristicas dos diferentes comportamentos dinami-
cos nao lineares que os sistemas a monitorar podem exibir, ¢ importante empregar
uma metodologia que permita uma caracterizacao adequada. Ao longo do capitulo,
foram apresentadas duas abordagens para a caracterizacao. A primeira considera
técnicas numéricas que usam diretamente as equacoes dos modelos matematicos,
com caracteristicas obtidas diretamente a partir do espaco original do sistema. A
segunda considera o estudo a partir das observagoes de uma série temporal de uma
varidvel de estado. Com o auxilio de ferramentas numéricas e matematicas, foram
construidos procedimentos que permitem determinar as principais caracteristicas di-
namicas de um sistema a partir do estudo de um espaco de estados reconstruido. O
fundamento teorico usado para a construcao das técnicas numéricas de caracteriza-

cao e analise dos comportamentos dinamicos também foi resumido neste capitulo.
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Foram ainda abordadas as defini¢oes da teoria causal requeridas no desenvolvi-
mento da metodologia deste trabalho. Foi resumido um bloco de defini¢oes originais
da Teoria da Informacao, destacando a importancia do conceito da informacao miu-
tua condicional e seu papel na derivagao de outras propriedades importantes nos
métodos de descobrimento causal. Além disso, foram introduzidos os conceitos de
sistemas dinamicos causais e as relagoes matematicas que vinculam a matriz de cova-

riancia a matriz Jacobiana de um sistema dinamico a partir de medidas observaveis.

Finalmente é importante ressaltar as seguintes consideracoes que [61] faz a
respeito da notacao matematica usada em sistemas dinamicos e que é adotada neste
trabalho: (i) a matriz Jacobiana J Eqgs. descreve a deformagiao de uma vi-
zinhanca infinitesimal ao longo de um tempo finito ¢; (ii) a matriz de estabilidade
A descreve a deformacao instantanea da vizinhanca e é o objeto natural para o es-
tudo de estabilidade de um ponto de equilibrio ou um ponto invariante no espago
de estados; e (iii) a estabilidade de trajetorias é descrita pela matriz Jacobiana J.
Frequentemente em muitas areas a matriz A é referida como "Matriz Jacobiana",
um uso particularmente desafortunado quando se considera a estabilidade lineari-
zada de um ponto de equilibrio segundo mostrado na FEquagao . A matriz A
nao é a matriz Jacobiana: A é um gerador de passos de deformacao de tempo infi-
nitesimal J% = 1 4+ Adt. Quando Jacobi desenvolveu o trabalho dos determinantes,
considerou transformagoes entre as diferentes bases coordenadas [135]. Além disso,
os determinantes que Jacobi considerou eram adimensionais, enquanto A;; possui

unidades de 1/tempo.
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Capitulo 4
Metodologia

Ao longo do presente trabalho faz-se uso de diversos sistemas dindmicos de
natureza deterministica (descritos por modelos matematicos fenomenolégicos) e
sistemas dinamicos representados a partir de observagdes (conjunto de dados
multidimensionais-séries temporais). De forma geral, os sistemas dindmicos descri-
tos com base a modelos matematicos sao empregados para a validagao das técnicas

e conceitos da analise nao linear de séries temporais.

4.1 Metodologia em sistemas dindmicos determinis-

ticos

4.1.1 Caracterizacao da dinamica

A caracterizacao dos comportamentos dinamicos encontrados, em especial o com-
portamento caotico, estao baseados nas estratégias e metodologias propostas por
CVITANOVIC et alJ61]. Todas as rotinas de célculo desta secio foram valida-
das mediante a implementagao nos sistemas dinamicos usados como "benchmarks’ e

definidos na Secao cujos relatos e estudos na literatura sao amplos.

4.1.1.1 Calculo da matriz de estabilidade A

Inicialmente foi desenvolvida uma rotina de calculo para avaliar a estabilidade local
de um comportamento especifico do sistema dinamico. A implementacao do método
foi realizada conforme explicado na Secao [3.1.2.1] A matriz A foi obtida usando
as ferramentas de célculo simbolico do modulo Sympy — Python, sendo possivel

providenciar uma expressao de A na rotina de calculo principal, que foi escrita em
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Python 3.8. A estabilidade local foi avaliada no correspondente ponto de equilibrio
mais proximo da base de atracao do atrator. O calculo do ponto de equilibrio
foi determinado conforme definido na Equacao e usando a funcao fsolve da
biblioteca Scipyv.017 — 02. Para a matriz A avaliada no ponto de equilibrio, foram
determinados os valores e vetores caracteristicos que descrevem a estabilidade local

do sistema.

Posteriormente, a estabilidade local foi avaliada como funcao dos parametros
de bifurcacao, sendo possivel identificar as mudancas caracteristicas nos valores ca-

racteristicos e a localizagao aproximada dos pontos de bifurcacao de Hopf.

4.1.1.2 Calculo das seccoes de Poincaré

Com o objetivo de conseguir analisar o comportamento dinamicos dos fluxos dos
sistemas, foi feita a andlise usando as seccoes de Poincaré, que basicamente é uma
técnica de discretizacao de fluxos para a identificacao de comportamentos de de-
terminadas trajetorias. A rotina usada para o calculo das seccoes de Poincaré foi

escrita em Python3.8 e a metodologia usada foi conforme explicado na Sec¢ao [3.1.4]

A construcdo do vetor n da Equacdo (3.31]) foi definida em termos do vetor
modelo de estado rotacionado 7 em respeito ao eixo z do sistema de coordenadas
cartesiano (vetor normal ao plano corresponde ao vetor modelo de estado rotacio-
nado 7). O vetor modelo de estado foi definido a partir do vetor unitario em z, ou
seja (x,y, 2) = (1,0,0) rotacionado com um angulo 6 que representa o angulo entre

a sec¢do (para o caso um plano) de Poincaré e o eixo z [61].

As rotagoes foram determinadas mediante o produto ponto com a Matriz de

rotacao em torno do eixo z.

cos() —sin(f) 0
sin(6) cos(@) 0O (4.1)
0 0 1

em que o angulo 6 é dado em radianos. A func¢do U(z) foi calculada conforme a Eq.
. As equacoes de fluxo foram integradas para as condicoes iniciais e o vetor de
tempo estipulados. Os pontos que pertencem a seccao de Poincaré devem satisfazer
a condicao da Equacao , de forma que a funcao foi avaliada para cada um dos
vetores de estado obtidos na integracao do fluxo. Uma mudanca de sinal da fungao
U(x) indicava a presenca de um ponto de Poincaré U(xz) = 0. Depois de identificada
a mudanca de sinal, seguia-se uma etapa de refinamento da solucao, que incluiu a

defini¢ao de uma func¢do lambda (recurso de Python para a defini¢do de fungoes ndo
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explicitas) e o uso de fsolve para achar a solugdo exata.

Uma vez identificados, os pontos de Poincaré foram projetados na base do
vetor modelo n e o vetor unitario no eixo z. Os mapas de retorno foram obtidos
pelo calculo preliminar das distancias radiais entre os pontos de Poincaré. Parti-
cularmente, as distancias radiais r,, foram determinadas pela projecao dos pontos
anteriormente descrita. Finalmente, os mapas de retorno surgem ao plotar r, vs
rni1- Adicionalmente, foi realizada uma interpolacao polinomial dos vetores com a

finalidade de obter a equacao do mapa de retorno dos sistemas.

4.1.1.3 Calculo matriz Jacobiana J

A analise da estabilidade local foi acoplada ao calculo da matriz Jacobiana, particu-
larmente com o interesse de identificar os multiplicadores de Floquet marginais, que
provam a existéncia de simetrias invariantes nos atratores. O cédlculo dos multiplica-
dores de Floquet foi realizado conforme o procedimento descrito nas Secoes |3.1.2.2

e3.1.3.2] e a integragio da Equagdo (3.21)). A programacao da rotina de céalculo foi
realizada em Python3.8.

4.1.1.4 Expoentes de Lyapunov

Com o objetivo de identificar e quantificar os comportamentos cadticos nos sistemas
dinamicos de estudo, foi desenvolvida a rotina de calculo para determinar o Espectro
de Lyapunov. O procedimento foi realizado conforme foi explicado na Sec¢ao e
tomando em conta as consideracoes propostas por [286] e [236]. Adicionalmente, foi
desenvolvida uma rotina de calculo para determinar o tempo minimo de integragao,
para o qual o espectro de Lyapunov se mantém constante (condi¢ao necessaria, dada
a natureza invariante da medida). O espectro de Lyapunov foi também avaliado em
funcao de pardmetros operacionais dos modelos. A programacao das rotinas de

calculo do Espectro de Lyapunov também foi realizada em Python3.S.

4.1.1.5 Analise de mapas de recorréncias

A analise dos padroes nos mapas de recorréncias seguem as guias descritas na tabela

a seguir.
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Observacao

Interpretagao

Homogeneidade

O processo é estacionério

Desbotando para os
cantos superiores es-

querdo e inferior di-

Nao estacionariedade; o processo possui uma tendén-

cia

reito
Rupturas (faixas | Nao estacionariedade; alguns estados sdo raros ou es-
brancas) tao longe do normal; transi¢coes podem ter ocorrido

Padrées periodicos /

quase periodicos

Ciclicidades no processo; a distancia temporal entre
padroes periddicos (por exemplo, linhas) corresponde
ao periodo; longas linhas diagonais com diferentes dis-

tancias entre si revelam um processo quase periddico

Pontos isolados

Flutuacgao forte no processo; se apenas pontos isola-
dos isolados ocorrerem, o processo pode ser um pro-

cesso aleatorio ou nao correlacionado

Linhas diagonais (pa-
ralelas & LOI)

A evolucao dos estados é semelhante em tempos di-
ferentes; o processo pode ser determinista; se essas
linhas diagonais ocorrerem ao lado de pontos isolados
isolados, o processo pode ser caotico (se essas linhas
diagonais forem periodicas pode se tratar de érbitas

periddicas instaveis)

Linhas diagonais (or-

togonais a LOI)

A evolucao dos estados é semelhante em tempos di-
ferentes, mas com tempo inverso; as vezes isso ¢ um

sinal de espaco imerso insuficiente

Clusters de linhas ver-

ticais e horizontais

Alguns estados nao mudam ou mudam lentamente

por algum tempo; indicacao de estado laminar

Estruturas de linhas

compridas

A evolucao dos estados é semelhante em tempos dife-
rentes, mas com velocidade diferente; a dinAmica do
sistema pode estar mudando (mas note: isso nao é

totalmente vélido para estruturas de linhas curtas)

Tabela 4.1: Interpretacdo visual de padroes num mapa de recorréncias [6]. LOI
corresponde & diagonal principal.

4.1.2 Construcao de diagramas da arvore

Os diagramas da arvore sao uma classe de diagrama de bifurcacao em que sao apre-
sentadas todas as bifurcacoes de uma variavel de estado em relagao a um parametro

de bifurcacdo. E importante notar que esse diagrama sé considera as solugoes esta-
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veis do sistema dinamico, uma vez que a metodologia de calculo s6 usa simulagoes
dinamicas. Consideradas faixas especificas do parametro nos céalculos dos valores
minimos ou méaximos de algum estado do modelo, os diagramas exibem uma sequén-
cia de bifurcagoes dinamicas que ocorrem no sistema. Neles estao apresentados os
valores extremos da variavel de estado escolhida, & medida que se varia o parame-
tro. O diagrama permite visualizar bifurcacoes que podem eventualmente explicar
o surgimento de comportamentos mais complexos, como caos, os quais podem ser

originados pelas sucessivas duplicagoes de periodo em cascata [238].

A rotina para construir os diagramas de &arvore foi desenvolvida em

FORTRAN®, sendo que os célculos sdo computacionalmente demandantes.

Como conclusao pode-se dizer que a estratégia de caracterizagdo de comporta-
mentos dinamicos baseia-se na determinacao das métricas do conjunto invariante as
quais estabelecem a evolucao da dindmica do sistema. Na Figura [1.1] apresenta-se

um resumo da metodologia apresentada nesta subsecao.
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Figura 4.1: Workflow e metodologia de caracterizagao de comportamentos dinamicos
descritos por modelos matematicos
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4.2 Metodologia em sistemas dinamicos descritos

por dados

4.2.1 Pre-tratamento de dados

No caso em particular do caso de estudo de medidores fiscais da estacao fiscal de
medi¢do (EFAL) foi necesséria uma etapa de processamento de dados.Os dados
brutos encontram-se na forma de arquivos CSV (comma separated values). Cada
um dos arquivos contém dados relativos a seis meses de processo, medidos de cinco
em cinco minutos. O objetivo do pré-processamento foi realizar a leitura dos arquivos
originais e armazené-los no formato DataFrame, da biblioteca Pandas de Python.
Também foi necessério transformar a codificacao dos dados, que inicialmente estava
no formato ISO-8859-1, informalmente chamado de Latin-1, para a codificacao UTF-
8 ou UNICODE, que é compativel com a linguagem Python.

Apobs a andlise dos dados, foi necessario transformar os elementos 'Bad’, "Calc
Failed’, ’Scan 0’ que na pratica correspondem a dados faltantes, por tanto foram
substituidos por NaN (Not a Number). Caracteres como ’On’ e 'Off foram trans-
formados em variaveis de carater booleano. As colunas das datas registradas foram

utilizadas como indices do conjunto de dados.

Foi realizada uma anélise quantitativa de dados faltantes. Variaveis com alta
quantidade de dados faltantes foram eliminadas do conjunto de dados de anélise,
assim como variaveis de variancia muito baixa < 107%. Em outros casos, os dados

faltantes foram estimados por interpolacoes lineares.

4.2.2 Metodologia de monitoramento offline

O monitoramento offline dos sistemas estudados neste trabalho foi aplicado princi-
palmente nos dados de planta do processo EFAL (Se¢ao|5.1.1.1)) e segue as seguintes

etapas metodologicas:

1. Aquisicdo de dados: nesta etapa os dados sao diretamente fornecidos pelo
operador do processo, normalmente por meio de sistemas de gerenciamento
de dados tipo PI ou SCADA que coletam e organizam o fluxo de dados

provenientes dos diferentes sensores na planta.

2. Processamento de dados: nesta etapa os dados brutos sao pela primeira vez
analisados e a funcao principal é estabelecer um conjunto de dados represen-

tativos que possam ser usados na construcao dos modelos de regressao.
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(a) Formatagdo de dados: os dados podem ter origem de diversas fontes de
arquivos ou base de dados. Adicionalmente existem diversos formatos de
codificacao. Esta etapa tem como objetivo unificar os dados extraidos e

estabelecer uma formatagao tinica para o conjunto completo.

(b) Tratamento de dados: os dados podem ter origem de diversas fontes de
arquivos ou base de dados. Adicionalmente existem diversos formatos de
codificacao. Esta etapa tem como objetivo unificar os dados extraidos e

estabelecer uma formatacao tinica para o conjunto completo.

(c) Pré-tratamento de dados: consiste na remoc¢io de variaveis associadas a
séries temporais que apresentam baixa variancia (< 107%) bem como da-
quelas que nao apresentam valores validos. Além disso, para variaveis que
apresentam valores faltantes, os mesmos foram preenchidos preferencial-
mente pela propagagao para frente (ffill, forward filling) dos respectivos

altimos valores validos.

(d) Tratamento de outliers: consiste na remoc¢ao de registros com valores
totalmente fora da tendéncia do historico observado. Os métodos empre-
gados para esta etapa consistem em analise de boxplots e o método Inter
Quantile Range(IQR) [157].

(e) Selecao de varidveis: no contexto de construcao de modelos que visem
a predicao do estado do processo, nao necessariamente devem ser em-
pregadas todas as variaveis medidas. Esta etapa consiste na remocao de
variaveis irrelevantes ou redundantes, permitindo reduzir a complexidade
da construgao do modelo e obtendo maior representatividade do processo.
Os métodos de selecao de variaveis incluem os métodos filtro, métodos
wrapper, métodos embutidos e de forma inédita neste trabalho, métodos

baseados em causalidade.

3. Deteccao de falha: normalmente em plantas de processos quimicos as falhas
sao eventos raros, mas com alto potencial de provocar acidentes ou danificar os
equipamentos do processo. Tendo em vista isso, o emprego de modelos machine
learning do tipo classificador é limitado. Dessa forma, os modelos machine
learning do tipo regressor apresentam-se como uma melhor alternativa. A
estratégia baseia-se na construgao dos modelos regressores com dados de planta
em condicao normal, ou seja, sem conter algum tipo de falha. Posteriormente,
o modelo faz previsdes sucessivas que sao comparadas com medidas ou dados
da planta. Assim, ante uma eventual falha no processo, a metodologia acusaria
uma discrepancia entre a previsao do modelo (condigdo normal) e o status de

falha do processo.
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4. Diagnostico de falha: Posteriormente & etapa de deteccao e identificagao da
falha, corresponde a busca da(s) causa(s) que geraram tal anormalidade. Ti-
picamente, o processo de diagnéstico obedece a uma analise estatistica em
que sao estabelecidas as contribuicoes em termos de variabilidade das dife-
rentes varidveis do processo. Dessa forma, varidveis com maior participacao
na variabilidade do processo durante a falha sao vinculadas como possiveis
responséveis pela falha. Por outra parte, neste trabalho é estudado o uso de

métodos de descoberta causal no contexto de diagnostico de falha.
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Figura 4.2: Workflow e metodologia de monitoramento, deteccao e diagnodstico de
falhas

Na Figura apresentam-se de forma resumida as etapas empregadas para

deteccao e diagnostico de falhas em processos quimicos.

4.2.3 Metodologia para a analise de selecao de variaveis

A abordagem de deteccao de falhas utilizada no presente trabalho é baseada em
discrepancias, em que o padrao de falha é reconhecido usando uma medida residual

calculada como a diferenca entre as leituras dos sensores do processo e os valores
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esperados obtidos, usando as previsoes de um modelo que representa o processo em
condicoes sem falha. No presente trabalho, a construcao do modelo é baseada em
técnicas de aprendizado nao supervisionado (modelos de regressio), uma vez que o
ntumero de falhas em cada sensor e a constante evolucao do processo inviabilizam o
uso de técnicas supervisionadas (modelos de classificagao). A finalidade das técnicas
nao supervisionadas é modelar, com base nos conjuntos de dados de entrada e saida
(X e Y, respectivamente), o comportamento dinamico do processo em condigoes
normais (sem falha). O monitoramento da condi¢do do processo ¢ baseado em um
calculo de métrica residual. No presente caso, foi utilizado o Square Prediction
Error (SPE), que é um indice de detecgao de falhas que permite a identificagio de

condigoes anormais ao longo do grafico de controle.

Aqui, os modelos de deteccao de falhas foram configurados considerando uma
tnica saida Y como a variavel de falha observada (veja a variavel monitorada nas
Tabelas e [4.4). Por outro lado, a varidvel de entrada (conjunto X) foi gerada
aplicando os procedimentos de sele¢ao de variaveis (listados na Tabela no con-
junto de dados completo original. Além disso, o nimero de varidveis no conjunto de
entrada X foi previamente estabelecido como o nimero de componentes principais

necessarios para descrever 95% da variancia acumulada no respectivo conjunto de

treinamento.

Tabela 4.2: Métodos de selecao de variaveis aplicados
Método de selegao Classe de método
Baseado em correlacao de Pearson Filtro
Baseado em correlacao de Spearman Filtro
Baseado em informacao mutua Filtro
Forward feature elimination (Lasso) Wrapper
Forward feature elimination (Random Forest) Wrapper
Backward feature elimination (Lasso) Wrapper
Backward feature elimination (Random Forest) Wrapper
Baseado em L1-Regularization Lasso Embutido
Baseado em importancias de Random Forest Embutido
PCMCI (correlagdo parcial) Filtro
PCStable (correlacao parcial) Filtro

PCStable (correlagao parcial) +

MCI (informagao mutua condicional) Filtro

Os métodos de deteccao de falhas e selecao de varidveis sao aplicados em dois

casos de estudo: o processo de producao de 6leo - EFAL que constitui um conjunto

99



de dados de planta real, e o processo de Tenesse-Eastman (TEP), que é considerado

como benchmark na analise. As falhas dos casos de estudo sdo descritas nas Tabelas

43 e E4l

Tabela 4.3: Falhas analisadas no processo TEP (ver Apéndice )

Falha Variavel de Tipo

Processo

Varidvel monitorada

IDV(1) A/C vazao

alimentagao,

Degrau

B composicao

constante

XMEAS(23)

IDV(5) Temperatura Degrau
de entrada da
agua de
resfriamento
no

condensador

XMEAS(22)

Tabela 4.4: Descrigao de falhas processo FAL (ver Segao }

Falha Tamanho do  Tamanho do  Tamanho do Varidvel monitorada
conjunto de conjunto de conjunto de
treino validagao teste (pontos)
(pontos) (pontos)
F-1 20161 120056 42660 Vazao de Gas em B
F-11 44581 106620 41760 Temperatura do Gas em A
F-I11 44581 74727 2880 Temperatura do Gas em A

Para avaliar o desempenho da deteccao de falhas nos estudos de caso relatados

acima, foram considerados os seguintes regressores de aprendizado de méquina:

Canonical correlation analysis (CCA)

Ridge regression (RR)

Multilayer perceptron regressor (MLPR)

Random forest regressor (RF)
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Esses modelos sao avaliados para cada subconjunto de entrada X gerado pelos
métodos de selecao de variaveis. A arquitetura e respectivos hiperparametros foram
definidos de acordo com heuristicas relatadas na literatura, também resumidas no
artigo [58]. Assim, as eficiéncias dos algoritmos de selecao de varidveis foram direta-
mente associadas ao desempenho de deteccao de falhas dos modelos treinados com
os mesmos valores de hiperparametros, permitindo observar o efeito de selecao de

variaveis com pequena influéncia dos valores dos hiperparametros.

4.2.4 Analise nao linear de séries temporais

A anélise de séries temporais ¢ uma ferramenta de grande valor nos aspectos re-
lacionados com a caracterizacao de sistemas dinamicos, quando se conhece pouca
informacgao ou existem poucas observagoes das varidveis que governam o fenémeno.
A metodologia consiste basicamente na construcao de um espacgo imerso, a partir
de um conjunto finito de medidas numa variavel de estado. As caracterizacoes do
sistema sao realizadas baseadas nas propriedades do espaco reconstruido. Os proce-

dimentos numéricos e matematicos foram explicados na Secao [3.2]

Todos os procedimentos discutidos para a anélise nao linear de séries temporais
foram programados em Python 3.7, constituindo uma biblioteca similar ao software
TISEAN3.0.1 [242][119]. Os codigos desses procedimentos foram programados sob
a filosofia de programacao orientada a objetos. A classe principal considera dois
casos de analises: estatico, que considera um volume fixo de dados; e dinamico,
que considera uma janela moével em que o conjunto de dados evolui com o tempo
também. As classes secundérias correspondem as proprias técnicas de anélise nao
linear de séries temporais:

e Funcao de autocorrelacio e estimagao de 7 (Segao [3.2.1)

e Funcdo de informagdo mitua, entropias de Shanon e estimac¢do de 7 (Segdo
3.2.1))

e Funcao de falsos vizinhos e estimagao de m (Secao

e Reconstrucao de espacos de fases e visualizacao em até 3 dimensoes
e Estimacao do maior expoente de Lyapunov (conforme [224, 286])

e Estimacao do espectro de Lyapunov (conforme [148] 280])

e Calculo dos mapas de recorréncias (Se¢ao

e Analise de quantificacao de recorréncias (Secao [3.2.1.6])
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e Calculo de entropias de Kolmogorov e dimensao de correlacao (Secoes [3.2.1.9
el3.2.1.8)
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Figura 4.3: Workflow e metodologia de anélise nao linear de séries temporais

A Figura resume a metodologia e etapas na analise nao linear de séries

temporais.

4.2.5 Reconstrucao de valores caracteristicos via Equacao de

Fokker-Planck]

A reconstrucao dos valores caracteristicos e a matriz Jacobiana segue a resolucgao

da Equagao [3.110] A dedugao completa da metodologia é descrita no Apéndice [F] e

pode ser resumida nas seguintes etapas:

—_

. Calcular a matriz de covariancia dos dados da série temporal, I';; = (X, X).

2. Construir a matriz de flutuacoes diagonais D e calcular d = vec(D). Em

alguns sistemas, essas flutuacoes podem ser medidas diretamente.

3. Construir a matriz de permutagdes C' de acordo com o Apeéndice [F]
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4. Calcular a matriz B = (I'® 1) + (I ® ') C, em que [ é a matriz identidade
NxN

5. Definir j = vec(J) e identificar pelo menos N(N — 1)/2 elementos de j que
devem ser zero devido a restricoes estruturais. Depois construir a matriz U.
A dimensao da coluna de U é a dimensao da linha de 7, e a dimensao da linha

de U é idéntica ao ntimero de restricoes estruturais.

6. Construir B = B ;cZ: d
U 0

~ -1 . 4
7. Calcular j = <BTB> BTd e obter a matriz J a partir da sua vetorizacao j.

8. Definir os elementos de J governados por restricoes estruturais explicitamente

como zero

4.2.6 Analise de causalidade

A técnica de descobrimento causal a partir de séries temporais é inspirada nos pro-

cedimentos do pacote Tigramite [232] e estd fundamentada nos seguintes passos:

e Selecdo de condicoes (parentes): Definir inicialmente o super-conjunto P(X7)
de parentes P(X7) para todas as variaveis X/ € X, = (X}, X2, ..., X}V) (esta-
gio B1).

e Uso desses parentes como condi¢oes para o algoritmo MCI (estagio B2), no
qual todos os pares (XZ_T,th) sao testados, onde 7,5 € {1,..., N} e o tempo

de atraso 7 € {1, ..., Tmas} € estabelece uma conexio X! _ — X7 se :
MOL: X[ £ X | PXD\{XL ) Pox(X)  (42)

em que £ denota a auséncia de dependéncia condicional, Ppx(X; ) C
75(X§_T) denota os pxr parentes mais fortes de acordo ao algoritmo B1. Esse

parametro é uma escolha opcional que restringe o niimero de parentes usados.

4.2.6.1 Estagio B1

Para cada variavel X} € X o algoritmo comega por inicializar os parentes prelimi-
nares P(X7) = (X¢-1,Xt-2, -, Xt—rmax)- D€POIs, num processo iterativo, a variavel
Xi

i _ ¢ removida de P(X/) se a hipotese nula: PC : X/ _ L X] é aceita num

nivel de significAncia . O algoritmo converge para o link X! _ — th quando sejam
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avaliados todos os parentes e a hipotese nula seja rejeitada ( se a hipotese nula é

aceita a conexao é removida).

Os testes de independéncia executados nesta etapa sao determinados pela cor-

relacao parcial das variaveis.

4.2.6.2 Estagio B2

Dado um conjunto de variaveis X; = (X}, X?,..., X}N), um nivel de significancia
a, conjunto de parentes ordenados P(X]) para todas as variaveis X7 e um atraso

MAaXimo T,,q. € calculado um novo teste de independéncia:

p — value, [ < MCI(X}

t—7)

Xz ={POX)),Pex(XL)}  (43)

As metodologias para o célculo de informacao mitua condicional MCI foram

j& discutidas na Secao |3.5]

A principal diferenca entre a metodologia proposta e o pacote Tigramite re-
side no estagio B2. Trigramite usa duas variagoes para a determinagao do teste de
independéncia: correlacao linear parcial e uma estimativa da informagao mitua con-
dicional por KNN [228]. Neste trabalho, sdo consideradas as técnicas de correlagao
parcial e a informacao mitua condicional (conforme a definicao da Equagao
via calculo de fungoes de densidade de probabilidade por KDE (Secao . Outra
grande diferenca entre as duas metodologias é que Tigramite usa uma abordagem
de analise estatica, enquanto a metodologia aqui estudada considera abordagens

estatica e deslizante (janela movel).

4.3 Consideracoes finais

Neste capitulo, foram apresentadas as metodologias empregadas para a caracteriza-
¢ao analitica (usando as equagoes do fluxo), considerando numa primeira instancia a
analise e caracterizacao de sistemas dindmicos bem definidos, como o atrator de Ros-
sler e o atrator de Lorenz. O objetivo é obter as medidas invariantes dos atratores

que servirao como ponto de referéncia ou comparagao nas posteriores analises.

Por outra parte, foram definidas as metodologias empregadas nos sistemas di-
namicos descritos por dados, incluindo a estratégia de monitoramento, deteccao e
diagnostico de falhas. Posteriormente foram definidas as metodologias para a carac-

terizacao dos sistemas dinamicos de estudo via analise nao linear de séries temporais.
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Obtidos os invariantes, estes poderao ser comparados com os resultados da caracte-
rizacao analitica e assim validar as técnicas de andlise nao linear de séries temporais.
A importancia de validar esses procedimentos reside em que estes serao utilizados,
e alguns casos adaptados, para formular novas estratégias de monitoramento em

sistemas dindmicos reais.

Por outra parte, dois aspectos foram destacados da analise de causalidade. O
primeiro estd relacionado com a capacidade de reconstrucao das leis de interacao
fenomenologicas do processos, ou seja, de modo genérico é possivel visualizar o dia-
grama do processo no mapa causal. O segundo aspecto destacado ¢ a capacidade de
rastrear a causa raiz das falhas via reconstrucao causal das conexoes entre variaveis

afetadas pela falhas.

Por fim, foram apresentados detalhes sobre o uso da equacao de Fokker-Planck
para a reconstrucao da matriz Jacobiana sob a abordagem de sistemas dinamicos

estocasticos representados por séries temporais.
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Capitulo 5
Resultados e Discussoes

No presente capitulo apresenta-sem os principais resultados deste trabalho. Na sub-
secao foi introduzido o atrator de Rossler e obtidas todas as medidas invarian-
tes por caracterizacao analitica, utilizando as técnicas de estabilidade local, analise
da dinamica discreta por mapas de Poincaré, expoentes de Lyapunov, analise de es-
tabilidade pela matriz J e anélise de recorréncias. Na subsecao |D.1.2] apresentam-se

as mesmas analises mas para o atrator de Lorenz.

Na subsecao [5.1.1] é apresentado o problema de monitoramento real a ser tra-

tado neste trabalho.

Por outra parte, na Secao [5.3| sao mostrados os resultados da caracterizacao
dos sistemas dinamicos de referéncia usando a analise nao linear de séries temporais.
Adicionalmente sao apresentados os resultados desta metodologia como ferramento

de monitoramento aplicado no caso real.

Finalmente, os resultados de reconstrucao causal sao apresentados na Secao
para um caso Benchmark (Processo Tennesse-Eastman) e o caso de estudo real

considerado neste trabalho.

5.1 Casos de estudo

5.1.1 Estacao de monitoramento da Petrobras

Fazenda Alegre é um campo de 6leo e gés que opera desde 1996, localizado numa
regiao da bacia do Espirito Santo no estado homoénimo, aproximadamente a 25km ao
sul da cidade de Sdo Mateus. A estacdo de monitoramento EFAL (Estacdo Fazenda

Alegre) é composta por quatro estacoes satélites distribuidas ao longo do campo. A

106



estacao possui uma capacidade nominal de processamento de 6leo de 7800m3/dia e

uma capacidade de compressao de gas de 45Mm?/dia.

O processo ¢ descrito na Figura[5.1] onde operam constantemente trés estagoes
de monitoramento fiscal (duas estacoes de monitoramento de gés e uma de 6leo).
Inicialmente, uma corrente de petroleo é recebida e distribuida pelos manifolds de
producao e teste para as respectivas unidades de processamento. A corrente de
petroleo é separada num separador horizontal, produzindo gas, mistura de 6leo e
correntes de residuo. Depois, as correntes de gas entram ao separador vertical de
gas-condensado, obtendo uma corrente de gas purificado e uma corrente residual que
é disposta na caixa de residuos (API-box). A corrente de saida de gas do separador
gas-condensado de teste é conduzida a primeira estacao de medidores fiscais, onde

sao obtidas as seguintes informacoes da corrente:

Vazao instantanea

Pressao diferencial

Pressao estatica

Temperatura

A corrente de gas de entrada no separador de producgao gas-condensado é
composto pela corrente de saida de gas do separador primério, uma corrente de gés
do manifold e uma corrente de saida de gés do separador teste de gés-condensado.
A corrente de saida purificada é medida na segunda estacao de medidores fiscais,

onde sao obtidas as mesmas propriedades listadas acima.

A mistura de 6leo do separador primario é conduzida a uma etapa de lavagem.
Posteriormente, uma corrente desemulsificadora ¢ injetada no 6leo e depois separada
num separador eletrostatico. A corrente produzida nesta etapa é resfriada e medida
na terceira estacao de medidores fiscais, medindo vazao, pressao, temperatura, BSW
e densidade relativa. Por fim, as correntes residuais aquosas sao conduzidas para a

unidade de tratamento de agua.

As medidas sdo coletadas constantemente e os dados sao ordenados e arma-
zenados por um sistema PI, resultando num conjunto de dados composto por 112
varidveis (apresentadas na Tabela [5.1)
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Tabela 5.1: Tipos de variaveis medidas na estagao fiscal de monitoramento

Tipo de variable Niumero de variaveis | Unidades
Vazdes 40 m3/h
Temperaturas 11 C
Sinal de Controlador 2 %
Diferencial de pressao 8 kPa
Pressao 21 kPa
Nivel 2 m
Densidade relativa 9 -
BSW 6 %
Corrente elétrica 9 mA
Abertura de valvula 4 %

5.1.1.1 Descricao de falhas

Os medidores fiscais da estacao sao constantemente supervisionados e regulados de
acordo aos estatutos da Agencia Nacional do Petroleo (ANP). As politicas da ANP
concernentes a falhas nos medidores fiscais providencia protocolos para a notificagao
de eventos de falha. Essas anormalidades podem ser detectadas durante a operagao

por monitoramento ou calibracao de instrumentos, e sao classificadas como:

Erro de configuragao

e Impossibilidade de calibracao

e Alta discrepancia entre calibracoes

e Auséncia de medicao

e BSW maior do que o valor permitido

e Medida incorreta

e Falha no arquivo xml

e Qutros

A Figura apresenta as séries temporais da vazao de gas e temperatura de

gas na segunda estagao de medicao fiscal durante um periodo com falha. O relato

do operador classificou a falha como do tipo medida incorreta, uma vez que os va-

lores de temperatura foram menores do que a média historica. A série temporal
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Figura 5.2: Séries temporais de temperatura e vazao de gés fiscal num periodo com
duas falhas. As linhas vermelhas representam o evento de ocorréncia, enquanto
as linhas verdes representam o evento de deteccao. Por sua vez, as linhas so6lidas
correspondem ao evento de falha B e as linhas tracejadas ao evento de falha A

de temperatura apresenta quedas sibitas em tempos proximos aos eventos de falha
(representados pelas linhas vermelhas). Além disso, a medi¢ao da vazao de gas usa
uma correcao pelos efeitos de temperatura, dai que os erros préprios do medidor de
temperatura sao propagados a série temporal de vazao de gas. Os eventos de detec-
¢ao (linhas verdes) mostram quando as falhas foram notificadas visualmente pelos
operadores. Tomando esses pontos como referéncia, sao determinados os eventos de
ocorréncia de falhas por inspecao visual das cartas de controle. Apés a deteccao,
os relatos sao enviados a ANP de acordo aos prazos estabelecidos. O tempo entre
as ocorréncias e as deteccoes sao uma medida direta da eficiéncia do sistema de

monitoramento e diagnostico de falhas.

Note-se que esse intervalos de tempo podem ser maiores que 15 dias. No
entanto, a ANP estabelece que estacoes de medicao fiscal que operam em falha
por mais de 240 horas devem ser interrompidas, fechadas ou substituidas. Dessa
forma, uma falha deve ser considerada como uma causa potencial de parada nao
programada no processo. Ademais, a ANP impoe sancoes economicas por falhas

com essa duracao.

Dadas as caracteristicas descritas acima, a metodologia de monitoramento e
deteccao de falhas neste processo deve ser capaz de executar o diagnostico de falhas

e recuperar o processo no maximo 240 horas apos o inicio da falha.

Outras implicacoes relacionadas a falhas no processos podem ser consideradas;

quando uma falha no medidor fiscal acontece, a estimacao da medida nesse perio-
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dos de falha é obtida usando os dados coletados previamente pelo medidor fiscal,
balancos de massa ou pela medicao direta do operador. A ANP estabelece uma

metodologia para determinar as medidas corruptas por um evento de falha (figura

p.3)

O uso dessas metodologias para a estimacao desses valores de medidas pode
causar consequéncias drasticas na confiabilidade da cadeia de custodia. No caso em
que os valores sao sobreestimados é gerado um incremento de massa artificial de 6leo
e gas e como consequéncia valores inexatos de producao sao propagados ao longo
de futuras etapas na cadeia de custodia, até que as discrepancias sejam percebidas
por uma outra estacao de medi¢ao. Dai, a diferenca de massas é carregada dentro
de um indice de perdas. Por outra parte, quando os valores sao subestimados, as
discrepancias detectadas posteriormente sao assumidas como permissiveis. Outro
aspecto relevante é relacionado com o critério empregado nessa estimacao, uma vez
que é considerada uma média sobre os dados coletados antes da falha. No entanto,
e como fol mencionado acima, as datas de ocorréncia podem ser reportadas com
alta imprecisao (por exemplo, a falha B da Figura , levando a casos em que
o intervalo de dias usado para a estimacao do valor perdido ou corrupto estd em

condicao de falha também.

Tempode : De 48 horas a De 120 a 240

Maior media Maior media Maior media irtarminein do
Estimacéo da GIELER [ diaria dos diaria dos onFtJS da
medida ultimos 3 dias ultimos 30 dias ultimos 90 dias P

medi¢éo

de produgéo de producéo de produgéo

Figura 5.3: Metodologia de estimacgao de valores perdidos ou corruptos durante falha
- ANP [70].

5.1.2 Poco de producgao offshore

As instalagoes upstream de producao de petroleo e gas natural em ambientes offshore
consistem em sistemas tubing-pipeline-riser comumente empregados para o trans-
porte do fluido multifasico desde o reservatério para as plantas de processamento em
superficie. Particularmente, a tecnologia de injeccao gas-lift corresponde ao método
de elevacao artificial mais utilizado em pocos de producao offshore devido & robustez
e simplicidade [208].

Um fenémeno de padrao de escoamento muito indesejavel e comumente obser-
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vado em sistemas de produgao offshore sdo as golfadas (slugging). Esse fenomeno se
caracteriza pelo grande acimulo de liquido na secao do riser e pipeline, resultando
no bloqueio periédico do fluxo de gas. Consequentemente, a compressao da fase
gasosa e o aumento da pressao podem, eventualmente, empurrar uma grande massa

liquida para cima do riser, resultando em grandes oscilagdes de pressao e fluxo [68].

O surgimento de slugging potencialmente conduz a situacoes prejudiciais para
os equipamento da plataforma, como transbordamento de liquido em separadores,
instabilidades de carga em compressores de gas e bombas, aumento de corrosao,
fadiga mecanica devido a impactos de fluxo recorrentes, queda de producao de pro-
cesso e até mesmo desligamento nao programados de planta (shutdown), o que pode

causar prejuizos econoémicos e operacao nao segura do processo [1I, 104} 13§].

A dinamica oscilatoria do slugging representa o carater instavel desse padrao
de fluxo que surge frequentemente como consequéncia da estrutura geométrica do
sistema de produgao pipeline-riser [263]; baixa producdo de gases e liquidos as-
sociada ao estégio de vida de produgao do poco [240]; e determinadas condigoes

operacionais de injecao de gas-lift [217].

O slugging severo é distinguido pelo surgimento de um comportamento dina-
mico oscilatorio auto-sustentado [68, 139, 253], comumente observado através de
medigoes de pressao. Matematicamente, esse comportamento dinamico é carac-
terizado pela bifurcacao de Hopf, que ocorre quando um sistema dindmico perde
estabilidade devido a mudangas em uma variavel independente (parametro de bi-
furcagdo), indicando o nascimento de um ciclo limite [166]. Particularmente, nos
sistemas de producao offshore tém sido identificado como parametros de bifurcagao

variaveis do processo como abertura de valvula Choke e vazao de gas injetado.

5.1.2.1 Modelagem mateméatica

O presente trabalho considera o estudo das dinamicas oscilatorias em sistemas de
producao offshore representadas pelo modelo FOWM (Fast Offshore Well Model)
[66].

O FOWM foi desenvolvido com base na arquitetura completa do sistema de
produgao mostrado na Figura[5.4], que é composto por quatro subsistemas: Reserva-
torio, Anular, Tubbing e Flowline-Riser. As equacoes que descrevem o modelo sao

apresentadas no Apéndice
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Figura 5.4: Sistema de producao offshore de petroleo e gas com configuracao de
controlador PI
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Figura 5.5: Simulagao dinAmica de um poco de producao offshore. A linha vertical
nota o surgimento de uma bifurcacao de Hopf, i.e. o surgimento de golfadas no
sistema.

5.1.2.2 Descri¢ao do problema

A Figura corresponde a uma simulagao dinamica obtida via modelagem mate-
matica apresentada na Segdo [E.I] Observam-se as respostas de trés pressoes do
sistema (P,q4q, Py € P,y como mostrado na Figura[5.4) e a vazao de producao de 6leo

Wiy em funcao de diferentes regimes de abertura de valvula Choke z.

A simulacao descreve o procedimento de uma operacao real, onde inicialmente
0 processo ¢ inicializado em baixas aberturas de valvula Choke (i.e. baixa produ-
tividade e altas pressoes) e posteriormente, de forma gradativa, a valvula Choke é
aberta evitando o surgimento de oscilagoes. Nota-se que até t = 60h onde z < 20%,
as oscilacoes se amortizavam com o decorrer do tempo. No entanto, apos levar a
operagao a z = 21% (em ¢t = 90h) o processo apresenta oscilagoes de amplitude
muito maior, caracterizando um regime de golfada severa. Observa-se que, embora
0 processo retorna a patamares de abertura de valvula Choke menores que o critico,
o sistema continua oscilando, e essa dinamica s6 é completamente amortizada apos
reducoes drasticas na abertura de valvula Choke t =~ 115, o que caracteriza perda

de producao.

Adicionalmente, pode-se entender que o surgimento de golfadas caracteriza o
limite méximo permitido de operacao segura do processo, ou seja, o ponto de bifur-
cacao de Hopf do sistema caracteriza o limite maximo de operabilidade e producgao
da planta. Dessa forma, a identificacao e prognostico do ponto de bifurcagao nos
processos de producao offshore resultam em tarefas imperativas para a definicao de

politicas de operacao e projeto de plantas de producao offshore.

A Figura [5.6| corresponde a dados de operacao real de um poco da Petrobras.
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Figura 5.6: Dados de operacao de um pogo Petrobras com dinamica de golfadas.
As varidveis nP,q, e nP,; correspondem as pressoes na PDG e no topo do riser. As
linhas verticais vermelhas denotam as mudancas de operagao em relacao a abertura
de valvula Choke z.
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Observam-se as respostas das pressoes na PDG e no topo do riser (ver Figura [5.4)
em funcao de variacoes na valvula Choke. Nota-se que o regime oscilatério auto-
sustentado que caracteriza o fenémeno de slugging surge em posicoes de valvula

2z > 45% e a amplitude das oscilagoes aumenta com a abertura da valvula.

O conjunto de dados deste caso de estudo contém aproximadamente 3 anos de
operacao, em que medicoes das varidveis listadas na Tabela sao coletadas com
frequéncia de 1 minuto. Destaca-se a presenca de medidas ao longo do riser como
Prb (ou TPT), Py e P,q, que configuram a medicao feita no nivel mais profundo

no sistema.

Tabela 5.2: Tipos de varidveis medidas na plataforma de producao offshore

Tipo de variavel Nimero de variaveis | Unidades
Vazoes 5 m3/h
Temperaturas 6 C
Pressoes 8 bar
Choke 1 %
BSW 1 %
Abertura de valvulas 26 %

Por outra parte, diferentemente do caso apresentado na Seccao no surgi-
mento de golfadas nao hé registro de falhas ou eventos por parte do operador, embora
seja um comportamento indesejavel e nocivo ao processo. Assim, a identificacao de

periodos com dinamica golfante cabe ao proprio analista de dados.

5.2 Caracterizacao dindmica do modelo FOWM

Conforme apresentado na Seccao a estratégia para a caracterizagao de sistemas
dindmicos reside na obtengao das métricas invariantes [61]. A Secdo contém os
resultados de caracterizacao dinamica dos modelos benchmark, permitindo estabe-
lecer uma referéncia e validar as diversas metodologias numéricas implementadas

neste trabalho.

5.2.1 Caracterizagao de dinamica peridédica

De acordo com DIEHL et al.| [66], o comportamento din&mico oscilatorio produzido

pelo fenomeno de escoamento slugging no sistema de producao offshore é represen-
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tado pelo modelo FOWM (Apéndice . Dessa forma, o sistema dinamico continuo é
constituido pelas Equacoes [E. 1] [E.2] [E.3| [E.4] [E.5] e [E.6 e os parametros do sistema
e de ajuste definidos nas Tabelas e[E2

A simulacao dindmica do modelo FOWM para uma sequéncia de valores de
abertura de valvula Choke z permite identificar a evolucao dos comportamentos
dindmicos em funcao do dito parametro. As Figuras 5.7}, apresentam as res-
postas dinamicas do modelo em func¢ao das perturbacoes tipo degrau no parametro
z. Observa-se que ap6s um valor critico de abertura da Choke z ~ 68% (ponto de
bifurcagao de Hopf) as respostas deixam de ser estacionarias-estaveis e passam a ter

um carater oscilatorio-periédico.

Outra caracteristica importante corresponde ao surgimento de resposta in-
versa na dinamica de P,;. O termo de resposta inversa refere-se ao fend6meno onde a
resposta inicial de uma variavel estd em direcao oposta a resposta do estado estaci-
onario, o que traz limitacoes drasticas nas implementacoes de controle automaético
retroalimentado [254]. E importante notar que, embora as varidveis de estado do
modelo FOWM correspondem as massas multifasicas do sistema, a saida do modelo
é expressa em termos de pressao, visando a comparagao com as medidas coletadas

no processo.

ul (%)

—-= Hopf point

304 S —— : .
0 10000 20000 30000 40000 50000
Tempo (s)

Figura 5.7: Respostas da pressao P,q, em funcao do parametro z

5.2.1.1 Estabilidade local - dinAmica peri6édica

Conforme descrito nas Secoes [3.1.2] [3.1.3| e 4.1.1.1] foi determinada a estabilidade

local do ponto de equilibrio x, mais proximo a base de atragao do modelo FOWM,

numa condigao oscilatoria em relagdo a abertura da valvula Choke (ul = 80%).
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Figura 5.8: Respostas da pressao P, em fun¢ao do parametro z.
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Figura 5.9: Respostas da pressao P,; em funcao do parametro z.Em zoom a resposta
inversa.

A anélise de valores e vetores caracteristicos da matriz de estabilidade A ava-
liada no ponto de equilibrio unico ., na Tabela mostrou a existéncia de um
par complexo conjugado com parte real positiva, indicando a hiperbolicidade do

equilibrio (tipo sela) e a propria caracteristica instavel do ponto de equilibrio.

A Figura [5.10] mostra o espago de fases do sistema dinamico. Nota-se que o
ponto de equilibrio é concéntrico em relagao ao ciclo atrator e as trajetérias que par-
tem do ponto de equilibrio convergem para essa o6rbita fechada. Além disso, foram
plotadas as componentes reais e imaginarias do vetor caracteristico mais represen-

tativo, sendo possivel observar a propriedade de ortogonalidade entre as partes.
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Tabela 5.3: Ponto de equilibrio, valores caracteristicos de estabilidade local, ponto
periddico e expoentes de Floquet do comportamento periédico FOWM.

Invariante
Componente 1 2 3 4 o 6
Teq 6107.069 592.166 17874.758 | 2263.951 731.495 22080.469
Y —1.845 —2.797 —9.877°2 | —1.015"2 | 9.16~% +0.00735 | 9.16=% —0.0073;
z, 6175.347 585.024 18317.470 | 2279.647 746.113 22019.041
A@) —28 14295 | —2.871—-2.9j 1.47° 9.0-14 5.4-15 2.671°

600
640 Mgt

620
Figura 5.10: Anélise de estabilidade do sistema FOWM em regime oscilatorio-
peridédico. A seta preta corresponde & componente real do primeiro valor caracte-

ristico (Re();)) e a seta vermelha ortogonal corresponde a componente imaginaria
do mesmo valor caracteristico (Im(\;))

5.2.1.2 Analise da dinamica discreta: Mapas de Poincaré

A andlise de dinamica discreta segue os fundamentos e metodologias apresentados

nas Secoes 4.1.1.2 [3.1.4] e 4.1.1.2, Neste trabalho, as sec¢oes de Poincaré estuda-

das foram todas definidas como sec¢oes lineares, portanto chamadas de planos de

Poincaré.

A Figura apresenta a trajetéria do sistema dinamico FOWM. A seccao de
Poincaré foi definida conforme o plano com maior niimero de intersecoes que satis-
fazem as condicoes de transversalidade e orientagao, consistindo em um plano em z
com orientacao ¢ em relacao ao plano x — y. O plano foi rotacionado em torno do
eixo z, usando a matriz de rotacao, de forma que o angulo entre o plano de Poincaré
e 0 eixo z correspondeu a # = 0.0317 Os pontos de Poincaré z(vermelhos) foram

obtidos como os pontos do espaco de fases x € M que satisfaziam U(z) = 0.

Nota-se que numa Orbita livre de transiente, o ciclo limite seria intersectado
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Figura 5.11: Trajetoria do FOWM (azul) com os pontos de Poincaré (vermelho) que
intersectam o plano sobre o eixo z

numa Unica vez, obtendo no mapa de Poincaré um tnico ponto, caracterizando

dinamicas oscilatorias de periodo tnico.

Uma animagao sobre o funcionamento da metodologia do calculo de secgoes de

Poincaré em funcao da definicao do plano é apresentada no material suplementalﬂ

5.2.1.3 Analise de transporte de fluxo em trajetoérias

Os céalculos da matriz Jacobiana foram realizados conforme explicado na Secoes

3122 edI13

A anélise de estabilidade de uma trajetoéria no sistema dinamico foi realizada
pela avaliacao dos valores caracteristicos ou multiplicadores da matriz Jacobiana J
para uma trajetoria que passa pelo ponto de equilibrio x., mais préoximo a regiao
de atracao. Considere-se a Orbita periodica simples (de tnico periodo) do fluxo do
sistema FOWM para um ponto periédico x, e periodo de ciclo 7' = 1100s apresen-
tada na Figura As setas representam os trés vetores caracteristicos da matriz

Jacobiana projetados no espaco tridimensional.

Observa-se a existéncia de mais de um expoente de Floquet marginal na tra-
jetoria do sistema FOWM. De forma grafica, dita marginalidade nao é evidente,
uma vez que o sistema possui naturalmente seis dimensoes e é representado num
espaco tridimensional. Na Tabela [5.10] apresentam-se os correspondentes expoentes

de estabilidade (valores caracteristicos da matriz J) e o ponto periodico z,,.

LA versdo digital apresenta-se em g
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Figura 5.12: Vetores caracteristicos da matriz Jacobiana numa o6rbita periddica
ft(x,) do sistema FOWM

Particularmente no caso do sistema FOWM, podem ser observados varios ex-
poentes de Floquet iguais a zero sendo um deles o expoente marginal. Considerando
o critério de estabilidade de ciclos, pode-se classificar a trajetoria periodica como

estavel, uma vez que todos |A;| < 1.

Uma animac¢ao mostrando a evolucao da vizinhanca deformada ao longo do

fluxo ¢ apresentada no material suplementaif]

5.2.1.4 Analise de bifurcagoes

O estudo de mudancas dinamicas estruturais e topologicas nos sistemas dinamicos
segue a metodologia de analise de bifurcagoes, que visa identificar a influéncia de um
dado parametro na resposta de um sistema dinamico. Em particular, o diagrama de
bifurcacao apresenta a observacao estroboscopica da resposta do sistema a partir de
uma variacao lenta de um dado paradmetro. Desta forma, tem-se uma visao global

sobre os efeitos da variacao deste parametro na resposta do sistema.

Para construcao dos diagramas de bifurcagao, foi considerada uma tnica con-
dicao inicial para dois estagios de varredura, correspondentes aos maximos e mini-
mos das trajetorias dindmicas. Os pontos relacionados ao transiente nos diagramas
foram eliminados sob suposi¢ao de que, alcancado 60% do vetor temporal na inte-

gracao numérica, o comportamento dinamico corresponde a expressao do equilibrio

You
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Tabela 5.4: Intervalos de parametros de bifurcagdo do grupo A

‘ Parametro ‘ Descricao ‘ Intervalo recomendado ‘
2(%) Abertura da véalvula Choke 0-100
u2(Sm?3/d) Vazao de gas lift 0-300.000
Ps(bar) Pressao de descarga do pogo no topside 5-20

correspondente. Os ramos de equilibrio instaveis foram construidos empregando
um estagio adicional algoritmico de solugoes usando o método de Newton-Raphson
[238].

Tal como descrito no Apéndice o modelo FOWM ¢ constituido por para-

metros de diversas naturezas, os quais podem ser classificados em trés grupos:

e Grupo A: Parametros de dindmica rapida: mudam ao longo da operacao do

processo em tempos tipicos na escala de minutos;

e Grupo B: Parametros de dinamica lenta: mudam ao longo da operagao do

processo em tempos tipicos na escala de semanas;

e Grupo C: Parametros com relagao a arquitetura submarina do pogo (refere-se
as linhas de transporte dos fluidos e, uma vez definidos, nao mudam mais ao

longo do tempo de vida 1til do campo).

Particularmente, a andlise sobre os parametros do grupo A ( Tabela [5.4]) é
importante, uma vez que estes correspondem a condicoes de operagao mais viaveis de
manipulacao na planta real e que sao usadas tipicamente como variaveis manipuladas

em sistemas de controle automaéatico.

A Figura[5.13| mostra o diagrama de bifurcacao do sistema FOWM em relacao
ao parametro z (abertura de valvula %). Nota-se o surgimento de uma bifurcacao
(aparentemente de Hopf) em z ~ 68%. Nota-se que antes da bifurcagido os ramos
de equilibrios instével, maximos e minimos coincidem. Apo6s a bifurcacao acontecer,
as amplitudes de oscilagdo (separa¢ao entre ramos maximos e minimos) tendem a

aumentar com o valor do parametro.

Analogamente, na Figura [5.14] apresenta-se o diagrama de bifurcacao em re-
lacao ao parametro u2, mostrando a existéncia de uma bifurcacao para um valor
u2 ~ 3.0°(Sm3/d). Por outra parte, nao foram encontradas bifurcagoes dentro da

faixa definida para o parametro P.

A anélise e identificacdo de singularidades nos pontos de equilibrio é frequen-

temente realizada com o auxilio de técnicas de continuacao paramétrica. Para os
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Figura 5.13: Diagrama de bifurcacao via simulag¢ao dinamica para o sistema FOWM,

em respeito a z. Ramos de maximos (vermelho), ramos de minimos (azul) e equili-
brios instaveis (preto)
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Figura 5.14: Diagrama de bifurcacao via simulagao dinamica para o sistema FOWM,
em respeito a u2. Ramos de maximos (vermelho), ramos de minimos (azul) e equi-
librios instéaveis (preto)

propositos deste trabalho, esta técnica permite identificar bifurcacoes de codimensao
1 e 2, comportamentos estaveis e instaveis do sistema dinamico em funcao de um ou
mais parametros do modelo. Além disso, a continuagao paramétrica permite validar

os resultados anteriores e verificar a natureza da bifurcacao.

Na Figura [5.15| apresenta-se a curva de equilibrio obtida via continuagao para-

métrica usando o software PyCont, sendo que a construcao deste diagrama implica
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no fornecimento de um equilibrio do sistema como valor inicial. Observa-se que
o procedimento de continuacao paramétrica identificou uma singularidade H, cor-
respondendo a uma bifurcacao de Hopf. Nota-se que a estabilidade dos equilibrios

muda apods o surgimento da bifurcacao de Hopf.
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Figura 5.15: Diagrama de bifurcacao via continuacdo paramétrica para o sistema
FOWM, em respeito a z. Ramos de maximos e de minimos (pontos pretos), equili-
brios estéveis (linha continua preta) e equilibrios instéveis (linha intermitente preta)

Uma animagao mostrando a distribuicao das bifurcacdes de Hopf no espago

z-u2, periodo e amplitude da oscilagao é apresentada no material suplementarﬂ

5.2.1.5 Meétricas invariantes: Expoentes de Lyapunov

Nesta subsecao foram avaliados os espectros de Lyapunov, os quais contém os d

expoentes de Lyapunov do sistema em estudo. A metodologia empregada para

calcular os espectros de Lyapunov foi explicada na Segoes [4.1.1.4] e 3.1.6.1]

No caso do sistema FOWM o espectro de Lyapunov é constituido por d = 6
expoentes de Lyapunov. A Figura [5.16] apresenta os expoentes de Lyapunov que
descrevem as mudancas dindmicas observadas ao longo do diagrama de bifurcagao.
Em tese todos os expoentes devem ser menores ou iguais a zero para estas orbitas,
mas problemas numéricos devidos a rigidez do sistema dindmico interferem justa-
mente no intervalo z = (60, 120) onde as oscilag¢oes acontecem. No entanto, mostram

uma tendéncia sobre a estabilidade (importante na antecipagao da bifurcagao em si),

You

3A versdo digital apresenta-se em b
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caracterizando um comportamento dos expoentes de Lyapunov conforme se aproxi-

mam do ponto Hopf.
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Figura 5.16: Diagrama de bifurcagao para o sistema FOWM e sua relagao com os 3
maiores expoentes de Lyapunov

5.2.1.6 Meétricas invariantes: Entropia de Shannon e Dimensao de Cor-

relacao

Conforme discutido nas Seccoes [3.2.1.9 e [3.2.1.8 outras métricas invariantes impor-

tantes na caracterizagao dos sistemas dinamicos sao a entropia de Shannon H e
a dimensao de correlacao Ds, uma vez que medem a perda de informacao e, por

consequéncia, a previsibilidade da evolucao temporal de uma trajetoéria.

Observa-se que a dimensao de correlagio e entropia de Shannon (Figura m
e Figura descrevem as mudancas dinamicas observadas ao longo do diagrama
de bifurcacao. Observa-se um patamar inferior relacionado a faixa paramétrica
estavel (antes da bifurcacdo de Hopf em z &~ 68%); outro patamar surge a partir da
bifurcacao de Hopf. Nota-se que o comportamento segue uma tendéncia que permite

antecipar a prépria bifurcacao de Hopf.

5.2.1.7 Meétricas invariantes: Quantificacao de recorréncias

Visando a identificacao de padroes de estacionariedade, intermiténcia e transitorie-
dade das trajetorias no espaco de fases, foram calculados os mapas de recorréncias
e métricas de quantificagdo de recorréncias para a trajetoria periddica do sistema
FOWM (z = 68%). As Secgoes|3.2.1.6/e[D.1.1.5/apresentam a metodologia de calculo
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Figura 5.17: Diagrama de bifurcacao e relacao com a métrica D2 para o sistema
FOWM
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Figura 5.18: Diagrama de bifurcacao e relacao com a métrica H para o sistema
FOWM

e aplicacao da técnica nos sistemas dinamicos Benchmark usados como referéncia

neste trabalho.

A Figura [5.19| corresponde a anélise de recorréncias da orbita periddica do
modelo FOWM. Observa-se um mapa nao preenchido de recorréncias, indicando nao
estacionariedade. O baixo comprimento das linhas verticais mostra que os estados
mudam rapidamente. Por outra parte, o espaco de fases mostra um mapeamento

da taxa de recorréncia ao longo do fluxo, indicando quais sao as regioes no espaco
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Figura 5.19: Recorréncias no ciclo FOWM: (esquerda) mapa de recorréncia corres-
pondente a trajetoria ciclica do fluxo do FOWM, onde os pontos pretos representam
as recorréncias; (direita) quantificacdo de recorréncias usando as taxas de recorrén-
cia locais para cada regiao do espaco de fases. O raio de vizinhanca foi estabelecido
em € = 25

de fases mais recorrentes, sendo o ciclo limite estavel uma variedade trivialmente
recorrente. Uma analise adicional sobre as métricas de quantificacao de recorréncias
sao discutidas em torno dos sistemas dinadmicos benchmark na Secg¢ao [D.1.1.5

5.2.2 Efeito da dindmica do controlador e caracterizagao de

dinAmica cadtica

No contexto do problema descrito na Secao [5.1.2], em particular, interessam estra-
tégias de controle ativas, uma vez que as unidades de producao existentes ja foram
projetadas e instaladas, dificultando qualquer tipo de modificacao mais incisiva sobre

0s equipamentos ou sobre o processo.

Além disso, é importante ressaltar outra restricao operacional relacionada a
dificuldade ou impossibilidade da manipulagao de vazao de gas lift em grande parte
dos pocos de producao, relegando toda estratégia de controle a abertura de valvula
Choke como tnica varidvel manipulada. Dessa forma, qualquer esquema de controle
automatico sera SISO, ja que as pressoes ao longo do sistema sao dependentes entre
si, conforme observado no modelo mateméatico. No Apéndice[E|e Figura[5.4]descreve-
se o modelo matematico e cenarios de controle quando considerada a presenca de

um controlador PI. As Equacoes [E.1] [E.2] [E.3] [E.4] [E.5] [E.6, [E.30] e [E.32] formam o

sistema de ODEs que modela o sistema de producao com o controlador PI.

A principal motivacao do uso de sistemas de controle para a eliminagao de
golfadas corresponde ao deslocamento de condigoes operacionais favoraveis ao sur-

gimento do fenomeno e que permitam operar em condicoes de maior produtividade.
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Conforme observado em [67], as golfadas severas tendem a aparecer em condigoes
de abertura de choke elevada, as quais correspondem também as condicoes de maior
produtividade do poco. Matematicamente, o sistema de controle tem como objetivo
o deslocamento do ponto de bifurcagao de Hopf, que é associado ao surgimento do

comportamento oscilatorio auto-sustentado.
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Figura 5.20: Desempenho do controlador PI no cenério de controle 1
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Figura 5.21: Desempenho do controlador PI no cenério de controle 2

Considerando um procedimento iterativo para determinar os valores das cons-
tantes do controlador K, e 7 . A Figura refere-se ao cenario de controle 1,
quando considerados 5 diferentes set points para a Ppdg (bar) [276; 268; 290; 265;
274]. Observa-se que o sistema consegue atingir os valores de set points especificados
adequadamente pelo processo de sintonia de controle aplicado. Nota-se, ainda, que
o sistema consegue operar a aberturas de valvula superiores a 70%, o que indica que

houve um deslocamento do ponto de bifurcacao de Hopf.
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Figura 5.22: Desempenho do controlador PI no cenario de controle 3

A Figura [5.21] corresponde ao cenério de controle 2, onde foram considerados
5 diferentes set points para a Pro(TPT) (bar) [164; 156; 185; 154; 168| . De forma
geral, as respostas do sistema conseguem atingir os set points impostos. No entanto,
é importante destacar o surgimento do comportamento oscilatorio para aberturas
de valvula superiores a 80%, indicando a presenca de uma bifurcacao de Hopf no
sistema de controle. Nota-se também que, em relagao ao caso de malha aberta, onde
o ponto de bifurcagao era 68%, houve um deslocamento importante, permitindo
operar o sistema em condicoes de maior producao. Além disso, nos cenarios 1 e 2

de controle as respostas sempre apresentaram respostas diretas, nunca inversas.

Por outra parte, o cenario 3 mostra o comportamento do sistema de controle em
relagao & Prt (bar) quando impostos os seguintes set points: |36.5; 18.5; 28; 17; 25] .
E possivel notar uma grande dificuldade para atingir as especificacdes de set points,
ao tempo que agoes abruptas na variavel manipulada (abertura valvula choke) sao
presenciadas. Além disso, a presenca do comportamento oscilatorio é constante ao
longo do perfil de controle. A principal causa deste comportamento é atribuida &
resposta inversa observada na pressao Prt, a qual gera mais nao linearidades que
sao retroalimentadas inerentemente pelo sistema de controle ao sistema dinamico.
Na Figura é apresentado o respectivo perfil temporal de controle para o cenério

3, que mostra as ja mencionadas caracteristicas.

O esquema de controle PI visa alterar ou suprimir as condi¢oes operacionais
que levam a dinamica de slugging. Para determinar quanto a localizacao da bi-
furcagdo Hopf (em termos de abertura da véalvula de estrangulamento) é deslocada
em funcao da sintonia do controlador, uma busca intensiva da bifurcacao de Hopf
usando continuagoes paramétricas foi realizada dentro do espaco paramétrico. Este

procedimento foi aplicado para cada cenario de controle e a faixa de set-points foi
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obtida diretamente dos valores de estado estacionario em z = 100% e 2z = 5% em

regime de malha aberta.
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Figura 5.24: Distribuicao de bifurcagoes de Hopf em relagao ao cenario 2

As Figuras e mostram a distribuicao de bifurcacao de Hopf no espaco
paramétrico definido pelas constantes de controle PI considerando os Cenéarios 1 e
2. Como se pode ver, o deslocamento do ponto de bifurcacao de Hopf em fragoes
altas de abertura da valvula z(t¢) esta relacionado a set-points de baixa pressao nos
quais, em geral, podem ser alcancados usando valores de constantes proporcionais
altos K, e valores de constantes de tempo integral baixos 7. Além disso, quando
consideradas agoes de controle minimas ou valores de K, baixos, foram alcancados
deslocamentos minimos da bifurcagao de Hopf, sendo z(t) ~ 0,74 e z(t) ~ 0, 68 para
os Cenarios 1 e 2, respectivamente. Além disso, pode-se observar que ciclos limite
com alto periodo T foram encontrados em valores baixos de abertura da vélvula,

mostrando o efeito das acoes de controle do PI na frequéncia das oscilacoes.

Finalmente, a Figura [5.25 mostra a distribui¢ao de bifurcacao Hopf no espago
paramétrico de controle em relacao ao Cenéario 3. Como se pode ver, a maioria dos

pontos de bifurcacao Hopf esta localizada em valores baixos de abertura da valvula
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Figura 5.25: Distribuicao de bifurcacoes de Hopf em relacao ao cenario 3

de estrangulamento z, ainda mais baixos do que a localizacao da bifurcacao de Hopf
no regime de malha aberta. Particularmente, a presenca elevada em valores baixos
de z implica o surgimento de dinamicas oscilatérias ao longo de toda a amplitude
de abertura da valvula. Além disso, had uma independéncia do deslocamento da
bifurcacao de Hopf em relacao a constante de tempo integral. De forma geral, é
possivel afirmar que este cenario nao consegue a eliminagao de golfadas no sistema,
senao que apresenta desempenhos ainda piores em relacao ao caso de malha aberta.
No entanto, a vasta riqueza de comportamentos oscilatérios no espectro completo
do espaco paramétrico abre uma oportunidade para o estudo de comportamentos

dindmicos mais complexos.

Dado um valor fixo de bias (zyias = 10%, ver modelo no Apéndice [E|), a
distribuicao de solugoes nao mostra uma dependéncia direta de 7, notando-se que
a distribuigao de planos quase forma um plano 2D no espago 3-dimensional (Figura
. A curva de Hopf se mostra entao para os parametros Ppdg,, e K, como
representada na Figura [5.27] Nota-se que essa curva representa, para o uso pratico
na operac¢ao do processo, o caso limite de sintonia do controlador em funcao do set-
point. Dessa forma, mostra que para um dado valor de sintonia K, existe um valor
minimo de pressao Ppdg para o qual o sistema oscila auto-sustentadamente ou de
forma inversa. E analogamente, para um valor de set point, a Ppdg determina um

valor minimo de sintonia K, para o qual o sistema oscila.

Em particular, o Cenario 3 constitui um sistema dinamico interessante em que,
além da nao linearidade relacionada a descricao matemaética do fendmeno de slug-
ging, existe uma fonte externa de feedback positivo fornecido pela resposta inversa
da variavel controlada que enriquece a variedade de comportamentos dinamicos nao

lineares no sistema.

Uma trajetoria cadtica dinamica M, foi obtida considerando os valores dos

parametros de ajuste do PI na Tabela Este comportamento se distingue por
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Figura 5.26: Distribuicao de pontos de bifurcacao de Hopf ao longo do espago pa-
ramétrico
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Figura 5.27: Distribuicao de pontos de bifurcacao de Hopf ao longo do espago bipa-
rameétrico
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Tabela 5.5: Parametros do controlador PI na trajetéria cadtica M.,

Parametro Valor
K, (1/Pa) | 1.0153¢™"
) 90.255

Py (bar) | 39.9951
ugs (%) | 18.4865

uma dinamica oscilante auto-sustentada onde as oscilacoes nao sao mais periddicas e
sim irregulares, como apresentado na Figura[5.28] Apesar disso, padroes especificos

na forma de onda se repetem em intervalos irregulares.
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Figura 5.28: Séries temporais da trajetoria cadtica do modelo FOWM M,. No
quadro preto sao ressaltados os intervalos com presenca de MMOs

A Figura [5.29 mostra a trajetoria oscilatoria irregular M, no espago de esta-
dos, onde a orbita de fase alterna entre dois I6bulos de atracao, semelhante ao atrator
de Lorenz [I75]. No entanto, no sistema Lorenz, os lobulos de atracao sao deter-
minados pela coexisténcia de trés pontos de equilibrio, enquanto o sistema FOWM
possui um equilibrio Gnico no espacgo de estados de significado fisico. Em geral, a
trajetoria M, concentra-se em mais de um loébulo devido a presenca de oscilagoes
de modo misto (MMOs), onde ha alternancia entre oscila¢oes de amplitudes grandes
e pequenas distintas. Esses MMOs sao comumente associados a propriedade de do-
bramento dos sistemas dinamicos multi-escala de tempo [63] e ao aparecimento da
bifurcacao singular Hopf onde conjuntos invariantes caoticos aparecem localmente

em sua vizinhanga [ITT].

De acordo com a anélise de estabilidade local, o ponto de equilibrio EQ1, que
constitui o atrator FOWM M., corresponde a um equilibrio tipo sela, uma vez que

é caracterizado pelos autovalores de estabilidade na Tabela [5.6
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Figura 5.29: Trajetoria cadtica do modelo FOWM M, no espaco de estados. FQ1
denota a localizacao do ponto de equilibrio

Tabela 5.6: Valores caracteristicos de estabilidade

Point K, AL A ALY ALD A A A
EQl 1.0153e=8 —6.6085eT  —3.0897¢~T —9.3306e—2 1.618e~> 4 0.00355 1.618e3 — 0.0035] —1.1312e=2 —4.6144e"
EQu 7.7990e% —6.6083e! —3.0596e~! —8.8009e2 0.0 + 0.00357 0.0 — 0.00355 —1.1332¢e72  —2.1942¢"

O diagrama de bifurcacao foi plotado na Figura [5.30, representando os extremos
locais de P,; e as métricas do conjunto invariante; maior expoente de Lyapunov
Amaz € entropia de Shannon Hy, onde o parametro K, pode variar no intervalo

0.01e 7; 2.2e 7 e 0s outros parametros de ajuste do PI foram definidos conforme a
J
Tabela @

Especificamente, o diagrama de bifurcagao apresentado na Figura [5.30A mos-
tra um comportamento nao oscilatorio até K, ~ 0.078¢™7, em que uma bifur-
cacao de Hopf EQp surge provocando oscilagoes de periodo tinico. Como pode
ser visto, ao aumentar o parametro K,, foi identificada uma rota de duplica-
¢ao de periodo para oscilagoes caoticas (K, € [1.0e77;1.1877] | [1.2277;1.2677]
, [1.2977:1.5377) alternando com janelas periodicas (K, € [1.18¢77;1.2277] |
[1.2677;1.2877 | [1.5377;1.57"7). Além disso, para K, > 2.02¢™" o sistema mos-

tra ciclos limite de periodo duplo.

Além disso, o comportamento cadtico foi devidamente confirmado tanto pelo
maior expoente positivo de Lyapunov quanto pela entropia. Como pode ser ob-
servado, essas métricas sao capazes de representar a transicao de comportamentos
dinamicos no sistema. Assim, quando a dinamica ¢ estacionaria K, < 0.078¢7, o
expoente de Lyapunov é negativo e a entropia é proxima de zero. Entao, nas regioes
periodicas K, € [0.078¢77;0.70e™"] e K, € [2.02e77;2.20e 7], 0 maior expoente de
Lyapunov é aproximadamente zero. Finalmente, nas regioes cadticas, o expoente de
Lyapunov (Figura[5.30B) e a entropia (Figura[5.30[C) atingem valores méximos.

Uma varredura biparamétrica, computando o maior expoente de Lyapunov
para cada trajetoria dindmica quando sao variados dois parametros do modelo, K,
e u2, foi obtida e apresentada na Figura [5.31 Observa-se que, para u2 < 1le® o
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Figura 5.30: Diagrama de bifurcacdo (A) e maximo expoente de Lyapunov (B) e
entropia de Shannon (C) com respeito ao parametro de sintonia do controlador de

acordo com a Tabela
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Figura 5.31: Méaximo expoente de Lyapunov \,,., do modelo FOWM no espaco pa-
ramétrico K, —u2. O mapa de calor e barra de cores representam o valor de \,,4.
Uma ampla variedade de comportamentos foi identificada, alguns deles representa-
dos nos paneis A-B (cadtico), C (periddico) e D (ponto fixo estéavel)
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espaco é descrito por um plano em \,,,,; =~ 0, indicando que os comportamentos
dinamicos nesta regiao sao predominantemente oscilatérios perioédicos. Por outro
lado, para u2 > le® existem sequéncias de regioes locais com )4, positivos e nega-
tivos, mostrando que comportamentos cadticos e estaveis estao embutidos na mesma
regiao paramétrica. Os painéis A-B da Figura mostram dois espagos de estados
caobticos relacionados a dois casos com A,,.; > 0, enquanto o painel C exibe um com-
portamento oscilatorio periédico com A4 =~ 0 e o painel D mostra uma trajetoria

estavel de ponto fixo em relacao a \,q < 0.

Como foi mencionado na Secao |3.2.1.6, a recorréncia é uma caracteristica fun-
damental de varios comportamentos dinamicos e é frequentemente representada em
mapas de recorréncias (RPs), o que constitui uma técnica conveniente para o estudo
de sistemas de alta dimensao a partir das séries temporais observadas. MARWAN
et al.(2007) apresentaram uma metodologia para identificar padroes em RPs que
caracterizam diversos comportamentos dinamicos, até mesmo o caos. No entanto,
no presente trabalho as recorréncias sao quantificadas usando a métrica de taxa de
recorréncia (RR) (Equacéo [5.1)), que ¢ uma medida de densidade do RP.

N
1
RR = > Ry (5.1)

ij=1
em que N é o numero de pontos que constituem a trajetoria dinamica.

A Figura [5.32) mostra a RR local no espaco de fase da trajetéria cadtica do
FOWM. O valor de © foi escolhido de forma que a densidade de recorréncia global
seja de aproximadamente 1% [185]. Além disso, a RR local foi calculada usando uma
janela deslizante de tamanho w = 50 ao longo da trajetoria integrada (N = 20000).
Como esperado, a alta densidade de trajetéria apresenta um alto RR, ou seja, a
trajetoria é altamente recorrente em regioes proximas ao ponto de equilibrio, reve-
lando a propriedade atrativa do comportamento. Por outro lado, as 6rbitas externas
exibem uma baixa taxa de recorréncia, indicando que o sistema passa mais tempo
nos estados proximos as vizinhancas de equilibrio. Nota-se que o processo funda-
mental cadtico (expansiao de fluxo e mistura de fluxo) pode ser intuido a partir da
medida RR no comportamento apresentado, uma vez que seus caracteres repulsivo

(instavel) e atrativo (estavel) podem ser distinguidos no mapa de calor.

5.2.2.1 Reconstrucao do espago de fases via teorema de Takens

Na secc¢ao [3.2] apresentou-se o fundamento teorica e metodologia para a reconstru-

cao do espaco de fases de um sistema dinamico a partir de uma série temporal de
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Figura 5.32: Taxa de recorréncia (RR) ao longo da trajetoria cadtica M, do FOWM

medidas observaveis. Por sua vez os apéndices e mostram os resultados
de reconstrucao dos correspondentes atratores cadticos considerados neste trabalho

como casos benchmark.

Considerando a série temporal da pressao Py, descrita na figura ,
apresenté-se as reconstrucoes dos espacos de fases do sistema dinamico FOWM na
figura junto com os espacos de fases originais. E importante destacar que o
teorema de reconstrucao garante que as propriedades topologicas sao preservadas
mas nao necessariamente a geometria. Os valores de m e 7 foram obtidos de acordo
aos critérios descritos na sec¢ao [3.2l De modo geral, observou-se sempre trajetorias

continuas e suaves (sinoénimos de uma boa reconstrucao).

5.2.2.2 Reconstrucao do espacgo de fases via DMD

Anéaloga a reconstrucao de espagos de fases via teorema de Takens foi apresentada
na secg¢ao [3.2.2) a metodologia de reconstrugao via decomposi¢ao dinamica de modos.
E importante destacar que em comparacio  reconstrucio via teorema de Takens, a
reconstru¢do por DMD nao requer analises preliminares (informagao mutua, falsos
vizinhos ou autocorrelagao) para a obtencao dos parametros de imersao. A anélises

por DMD retorna os modos de um conjunto de séries unidimensionais ou multidi-
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mensionais sendo requerido o fornecimento s6 do fator de truncamento r. Por outra
parte, faz-se relevante notar que ambos procedimentos exploram as propriedades dos

vetores dindmicos de atraso.

Na figura [5.34] apresenta-se a importancia decrescente dos autovalores da ma-
triz de Hankel construida com as séries temporais g, Pep € Pry. Observa-se que os
primeiros 2 vetores caracteristicos representam aproximadamente o 90% da dinamica

do sistema.

0.8

0.6

04

autovalor

0z

0 10 20 30 40 50

autovalor acumulado

10 20 30 40 50
indice do autowvalor

Figura 5.34: Procedimento de atualizagao de registros durante a previsao de estados
pela rede neuronal

Na figura [5.35| apresentam-se os 3 primeiros modos de decomposicao relacio-
nados aos 3 vetores caracteristicos mais importantes encontrados na decomposi¢ao.

Por sua vez, a figura [5.36] mostra o espago de fases reconstruido.

a 0| AR R SRR R
; ””.“ W‘_|1H|1|\|mmmw‘l”muqu\1|‘|1i111|l|l|”nm1|\ W‘umu\“
f e

Figura 5.35: Modos de decomposi¢ao 0(t)
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x(t)

Figura 5.36: Comparacdo entre o espaco de fases original (A) e o espago de fases
reconstruido via DMD (B)

5.2.2.3 Comentarios Complementares

Nessa secao foi feita uma anélise original do modelo FOWM, que representa a pro-
ducao em plataformas de exploracao de petroleo. A andlise proposta mostrou que
a producao pode estar sujeita a regimes operacionais oscilatérios, gerando regimes
de golfada, e que essas oscilacoes podem apresentar carater ciotico se um contro-
lador PI for usado para estabilizar a pressao Prt. Fenomenos oscilatorios podem
comprometer a seguranca da operacao no campo, embora possam ser caracterizados
por grandezas dinamicas (como expoentes de Lyapunov e a entropia de Shanon)
que estao sujeitas a grandes variacoes nas proximidades dos pontos de bifurcagao
de Hopf, onde nascem as solucoes oscilatorias. Portanto, parece bastante razoavel
admitir que essas varidveis possam ser usadas para caracterizar a possibilidade de
evolucao de comportamentos dinamicos complexos em sistemas reais de operacao,

justificando o estudo desenvolvido nas proximas secoes.

5.3 Resultados: Andalise nao linear de séries tempo-

rais

As analises dinamicas e caracterizagoes dos sistemas dinamicos de Rossler e Lorenz
(ver Apéndice @ mostrou que a evolucao temporal das trajetorias complexas pode
ser totalmente descrita mediante a obtencao de grandezas invariantes, tais como
a estabilidade do processo descrita pelas matrizes A e J, expoentes de Lyapunov,

mapeamentos de Poincaré e indices de recorréncias. No entanto, em sistemas reais
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e de alta dimensionalidade, a construcao de modelos confidveis numericamente e al-
tamente representativos pode ser muito complicada. Dessa forma, a caracterizacao
dinamica por analise nao linear de séries temporais surge como uma abordagem que
permite estimar os invariantes dos sistemas dinamicos sem a necessidade de conhe-
cer os modelo matematicos que os representam. Na Secao apresentaram-se as
metodologias baseadas no Teorema de Takens [264], que permitem reconstruir o es-
paco de fases e a dinamica de um sistema a partir da observacao de uma tnica série
temporal caracteristica. Assim, todas os invariantes obtidos nas Se¢oes[D.1.1]e[D.1.2]
serao estimados usando uma tnica série temporal (sem usar as equacoes de fluxo).
Além disso, algumas metodologias de analise nao linear de séries temporais serao
adaptadas para atender o problema de monitoramento proposto na Se¢ao[5.1.1} De
fato, a caracterizacao das grandezas invariantes dinamicas a partir de sequéncias
temporais disponibilizadas no campo pode ser muito mais efetiva e pratica para a
identificacdo de mudangas de comportamento ( e portanto, também falhas operacio-
nais) que o célculo feito a partir de modelos de processo, mesmo que eventualmente
identificados a partir desses mesmos dados, por conta das incertezas de modelagem

dos fendomenos dinamicos complexos em plantas reais.

5.3.1 Analise nao linear de séries temporais como ferramenta

de monitoramento

Nos Apéndices e foi desenvolvida a analise nao linear de séries temporais
visando a obtencao dos invariantes para a caracterizagao das respectivas dinamicas.
No entanto, foi possivel também observar que as métricas invariantes respondem a
mudancas do comportamento dindmico (i.e. bifurcagoes,caos, intermiténcias e peri-
odicidade) que no contexto do problema de monitoramento podem ser relacionadas a
falhas de processo. Assim sendo, a seguir sao apresentadas as respostas das diferen-
tes métricas obtidas via analise nao linear de séries temporais, quando aplicadas no
contexto do problema descrito na Secao [5.1.1] e seguindo uma abordagem de janela

movel.

5.3.1.1 Autocorrelacao

Considerando a falha descrita na Figura [5.2] foi calculada a autocorrelagdo numa
estratégia de janela movel (tamanho 500, equivalente a aproximadamente 8 horas
de operagdo) ao longo da série temporal, obtendo-se um valor de atraso 7 com

autocorrelacao zero para cada janela.

A Figura mostra a evolucao do tempo de atraso 7 para a obtencao de
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Figura 5.37: Tempos de atraso 7 para obtencao de autocorrelacao nula como fungao
do tempo

autocorrelagao zero como funcao do tempo. Deve-se lembrar que esse atraso 7 esta-
belece o limite para o qual os pontos de uma mesma série temporal nao apresentam
correlagao linear, ou seja, o valor de 7 pode ser interpretado como uma medida de
tempo necessario para que os sinais atrasados possam ser considerados independen-
tes. Observa-se que no evento da falha o padrao de oscilagao de 7 é mais expressivo,
oscilando com maior amplitude, permitindo identificar a anormalidade durante a
falha. A falha é identificada por 7 porque a existéncia de um conjunto de maior he-
terogeneidade na janela moével faz com que a autocorrelagao nula seja alcancada com
maiores atrasos. E muito importante perceber na Figura a grande sensibilidade
do tempo de atraso da informacao a ocorréncia da falha, que permite identificar a
existéncia de um problema com antecedéncia significativa em relagao ao momento
em que o problema foi de fato percebido pela operacao em dois momentos distintos.
Isso parece mostrar que as mudancas das caracteristicas dinamicasda trajetoria afe-
tam esse invariante, permitindo seu uso como indicador de normalidade da operacao

do processo.

E importante ressaltar que os valores de 7 dependem da escolha do tamanho de
janela moével da analise. Janelas muito grandes tendem a suavizar o comportamento
e diminuir a expressividade da identificacao de mudanca, enquanto janelas muito
pequenas tendem a apresentar indicadores mais ruidosos e dificultar a identificagao.
Deste modo, a selecao do tamanho de janela constitui um importante procedimento
de sintonizacao da técnica e que pode ser abordado por meio da anélise classica de

validacao cruzada.

Na Figura [5.38| apresenta-se o comportamento do tempo de atraso 7 para
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Figura 5.38: Sensibilidade do tamanho da janela w no comportamento do tempo de
atraso 7 para obtencao de autocorrelacao nula como funcao do tempo

a obtencao de autocorrelagao nula como funcao do tempo. Observa-se que para
w = 100 nao ¢é possivel discriminar o periodo de falha a partir da observacao da
métrica. No entanto, para w = 300 e w = 500 foi possivel identificar os periodos

com e sem falha.

Por outra parte, esta técnica de monitoramento é computacionalmente econo-
mica e permite fazer anélises com amostragens de 2000 pontos em 6 &+ 0.5 segundos
(sendo que a frequéncia de dados é de 60 segundos), pelo que é potencialmente viavel

para abordagens de monitoramento em linha e em tempo real.

5.3.1.2 Informacao miutua

O grafico superior da Figura [5.39 mostra os atrasos 7 no primeiro minimo da funcao
de informagao mutua, mostrando que as condi¢oes de reconstrucao do atrator mu-
dam ao longo do processo. Por outra lado, o grafico inferior da Figura [5.39 mostra
a entropia de Shanon (correspondente & informagdo mutua da série temporal com
7 = 0) como uma variavel representativa da dinamica observada e suas mudangas.
Deve ser observado que a entropia de Shanon apresenta também boa expressividade
para descrever a primeira transicao entre intervalos sem falha e com falha. No en-

tanto, essa identificagdo acontece nos instantes posteriores a falha (linha tracejada
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Figura 5.39: Superior:Primeiro minimo da funcao de informacao mitua vs tempo.
Inferior: Entropia de Shanon na janela vs tempo. O tamanho de janela foi fixado
em 500.

vermelha), enquanto a funcao de autocorrelagao parece ser sensibilizada mais rapida-
mente durante evento da falha. A entropia de Shanon indica a perda de informagao
de um sistema ao longo da trajetoria dinamica, dando uma ideia da facilidade de
prever o comportamento do sistema. Por conseguinte, o periodo de falha é a regiao
temporal mais imprevisivel da série temporal, uma vez que nessa regiao o sistema

requer de mais informagao (bits) para descrever o sistema.

O procedimento desta anélise é computacionalmente mais demandante do que
a abordagem baseada em autocorrelacao, obtendo-se para a mesma amostragem de
20000 pontos um tempo computacional em torno de 175 + 4 segundos. A despeito
disso, parece 6bvio na Figural5.39 que o usuario pode se beneficiar do monitoramento
de medidas de entropia, que indicam mudancas da natureza do movimento dinamico,
como aquelas discutidas na Secao [5.2] e aquelas que ocorrem durante as falhas de

operacao.

Por fim, na Figura [5.40| observi-se que para w = 100 ha um padrao de an-
tecipacao da falha, embora a propria tendéncia dentro do periodo de falha nao é
tao discriminante como nos casos de tamanho de janela maior. Nota-se que para
tamanhos de janela w > 100 as quedas de informagao (bits) nos intervalos de falha

Sa0 mais expressivos.
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Figura 5.40: Sensibilidade do tamanho da janela w no comportamento da Entropia
de Shanon vs tempo.

5.3.1.3 Expoentes de Lyapunov

No caso das andlises por expoentes de Lyapunov, considerou-se para o espectro de
Lyapunov que o espaco de imersao para o sistema reconstruido era m = 3 (de acordo
ao critério de falsos vizinhos discutido na Secao . A Figura mostrou que
os expoentes de Lyapunov nao apresentam uma boa capacidade de discriminacao da
série temporal. Isso pode ser explicado em primeiro lugar pela deficiéncia na recons-
trucao do espaco de fases e em segundo lugar porque a divergéncia de trajetérias
dentro da janela moével é muito baixa, comprometendo a expressividade na identi-
ficacao e deteccao das falhas. Além disso, o procedimento de céalculo de expoentes
de Lyapunov computacionalmente intensivo (aproximadamente 10min por amostra-
gem de 20000 pontos). Essas caracteristicas sdo devidas essencialmente a dois fatos.
Em primeiro lugar, o expoente de Lyapunov é uma média da estabilidade dinamica
ao longo de um periodo longo de amostragem. Em segundo lugar, as trajetorias
usuais sao usualmente bem comportadas e nao apresentam os modos expansivos ca-
racteristicos da dinamica cadtica. Dessa forma, os expoentes de Lyapunov acabam
informando pouco, ao ponto de vista pratico, sobre a natureza do movimento que

se estabelece e é pouco sensivel a uma falha no curto prazo.
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Figura 5.41: Superior:Maior expoente de Lyapunov na janela vs tempo. Inferior:
Espectro de Lyapunov na janela vs tempo. O tamanho de janela foi fixado em 500

5.3.1.4 Entropias e dimensoes

A entropia de Kolmogorov e a dimensao de correlacao foram outras medidas invari-
antes dos sistemas dinamicos que foram tratadas ao longo deste trabalho. Na Figura
apresentam-se os comportamento da entropia de Kolmogorov e da dimensao de
correlacao, obtendo-se em ambos os casos identificacoes expressivas das falhas alguns
instantes depois da ocorréncia. Esta abordagem computacional ¢ também compu-
tacionalmente demandante, requerendo tempos de processamento aproximados de 7

minutos por amostragem de 20000 pontos.

Deve ser observado que a entropia e Kolmogorov tende a apresentar um com-
portamento mais acentuado do que a entropia de Shanon (Figura . Desta
maneira, a ordem das entropias (Secao pode constituir uma variante a ser
explorada nos procedimentos. Uma vez mais, parece claro que o ustiario pode se be-
neficiar da disponibilidade desses invariantes dinamicos para a analise de trajetorias

dinamicas no ambiente de operacao.

Por fim, nas Figuras e [b.44apresenta-se o efeito do tamanho de janela w
na capacidade discriminante dos regimes dindmicos das métricas entropia de Kol-
mogorov e dimensao de correlacao. Nota-se que para tamanhos de janela w > 100

as métricas sao mais sensiveis ao intervalo de falha.
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Figura 5.42: Superior:Entropia de Kolmogorov na janela vs tempo. Inferior: Di-
mensao de correlagdo na janela vs tempo. O tamanho de janela foi fixado em 500.
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Figura 5.43: Sensibilidade do tamanho da janela w no comportamento da entropia

de Kolmogorov na janela vs tempo.

5.3.1.5 Mapas de recorréncias

Todas as técnicas descritas acima descrevem métricas que podem eventualmente ser

usadas para a deteccao de falhas e foram aplicadas em contexto monovariavel. No

entanto, essa abordagem nao é suficientemente efetiva em casos de monitoramento

multivariavel. Por isso, considerou-se um outro periodo de falha no caso de estudo
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Figura 5.44: Sensibilidade do tamanho da janela w no comportamento da dimensao
de correlagao na janela vs tempo.

EFAL (Segao [p.1.1)), uma estrategia de monitoramento baseada na construcao de

uma carta de controle é apresentada na Figura [5.45]

Observa-se que a variavel de temperatura de gés fiscal apresentou uma mu-
danga brusca de comportamento no evento sinalizado (linha vermelha grossa). No
entanto, esse evento de falha nao se manifestou drasticamente na série temporal de
vazao. Por conseguinte, a falha nao foi detectada na planta, uma vez que a variavel
monitorada era a vazao de gas e todos os pontos estiveram majoritariamente den-
tro dos limites de detec¢ao (determinados como Z 4+ 30). Assim sendo, embora as
séries temporais de vazdo e temperatura apresentem alguma interagao entre si (lem-
brando que a medida de vazdo no medidor é corrigida por efeitos de temperatura),
nao necessariamente todas as falhas apresentadas no medidor de temperatura serao

refletidas na série temporal de vazao de gés.

Os mapas de recorréncia constitui uma alternativa para tratar problemas de
monitoramento de alta dimensionalidade, uma vez que o espaco de fases inteiro M
é representado numa matriz. No entanto, a definicao da vizinhanca de raio ¢ é uma
sobreposicao ao mesmo indice de deteccao de falhas. Por conseguinte, a abordagem
considera a matriz de recorréncia com € = 0 (conhecida também como matriz de

distancias) no problema de monitoramento multidimensional por janela movel.

A abordagem usada considera um conjunto de analise incluindo todas as varia-
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veis de temperatura de medidores fiscais do processo para fins didaticos. A mesma
abordagem pode ser usada para conjunto distinto ou maior de variaveis de processo,
como indicado nos materiais suplementares descritos abaixo. O importante aqui é
perceber que a carta de controle monovariavel (ou multivariavel) pode ser transfor-
mada em um padrao com auxilio da medida de recorréncia usada para caracterizar

sistemas dindmicos.
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Figura 5.45: Carta de controle para o monitoramento de monovariavel em um pe-
riodo em torno ao evento de falha C

Na Figura [5.46| apresenta-se a matriz de distancias do espaco de fases mul-
tidimensional de temperaturas nos medidores fiscais. Observa-se que ao longo da
dinamica ocorrem variagoes leves em torno das variaveis normalizadas, embora o pe-
riodo de falha esteja claramente identificado pelo segmento amarelo (maior variagao
de distancias). Note-se que esta metodologia é particularmente 1til neste tipo de

falhas, uma vez que elas apresentam uma clara separabilidade do conjunto normal
de dados.

Uma visao dinamica do funcionamento da metodologia de recorréncias é
apresentada no material suplementalﬂ Também é apresentada a mesma imple-
mentacdo considerando matrizes de recorréncias conjuntas em @p, ou no arquivo
File04 Multidimensional monitoring by JQA.mp4 do material multimédia suple-

mentar.

1A versao digital apresenta-se em YouTube
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Figura 5.46: Matriz de distancias do conjunto multidimensional de temperaturas do
processo. O indices jy, correspondem aos mesmos iy, expressos como datas.

5.3.1.6 KDE como ferramenta auxiliar

Apos estabelecer periodos de tempo com um comportamento supostamente normal,
como indicado pela operacao, foram feitas analises de ajuste estatistico para a va-
riavel “FAL-Vazao instantanea FIT-3655-05-002 A — Gés Fiscal”. A Figura
apresenta o histograma de variabilidade dessa variavel no periodo considerado, em
que é possivel observar que a priori a funcao de distribuicao de probabilidade é
bimodal. Adicionalmente, apresenta-se o ajuste da curva normal sobre o conjunto
inteiro de dados, observando-se que tal ajuste nao é representativo dos dados. Na
Figura apresenta-se a curva de funcao de densidade de probabilidade obtida
via ajuste KDE com kernel Gaussiano e bandwidth = 5.3. Observa-se que neste caso
o procedimento KDE permite obter um ajuste mais adequado em relacao ao caso

da curva normal no histograma, reproduzindo a caracteristica bimodal dos dados.
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Figura 5.47: Funcao de distribuicao de probabilidade para a variavel vazao instan-
tanea de gas FIT-3655-002A, média = 703.218 e desvio padrao p = 163.55. (a)
Histograma e densidade de probabilidade da variavel e regressao da equacao de dis-
tribuicao normal.(b) densidade de probabilidade obtida por KDE.

Dessa forma, o ajuste por KDE permite obter distribuicoes de probabilidade
mais confidveis, auxiliando a implementacdao de outra metodologias de monitora-
mento de processos. Além disso, a técnica de KDE pode ser usada junto com uma
implementacao Naives-Bayes para tratar o problema de identificacao e deteccao de
falhas como um problema de classifica¢do de aprendizado de maquinas (|8, 140, 300]).
Uma visao dinamica do funcionamento da metodologia de distancias auxiliada por
KDE para os monitoramentos das falhas A — B e C é apresentada no material

suplementaif’|

5.3.1.7 Comentarios complementares

Variaveis usadas para caracterizar a qualidade e a estabilidade de sistemas dina-
micos nao tem sido usadas para identificar o estado das trajetorias para fins de
monitoramento, a despeito da importancia e tradicao de uso na area de dinamica
complexa. Como visto na presente secao, que fez uso de dados reais de processo que
apresentavam algum tipo de falha, algumas dessas técnicas podem ser muito tteis
no ambiente de producgao, por serem sensiveis a mudancas das caracteristicas dessas
trajetorias (e de falhas) a serem computacionalmente eficientes. Dentro as técnicas
avaliadas preliminarmente, destacam-se as de caracterizacao de tempo de resposta
(por meio de fungoes de autocorrelagao), de entropia do movimento dindmico e os
mapas de recorréncia (por permitirem facil extensdo para o problema multidimen-
sional). Em todos esses casos, o tamanho da janela movel constitui um importante

hiper-parametro de sintonia da técnica. Com base nos resultados obtidos, foi enco-

~ - . Ye Y .
5A versdo digital apresenta-se em g e i@ respectivamente
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rajado o uso desses procedimentos para caracterizacao do slugging em plataformas

de producao, como avaliado a seguir.

5.3.2 Analise nao linear de séries temporais na identificacao

de Slugging

Na Secao foi mostrada a utilidade das métricas do conjunto invariante que
foram obtidas a partir de sequéncias temporais de medidas disponiveis na planta.
Observou-se que algumas dessas métricas sao capazes de discriminar qualitativa-
mente as transigoes e mudancas abruptas (falhas) no sistema dinamico. Na presente
seccao a abordagem da analise nao linear de séries temporais é discutida em torno
da identificacao das bifurcacoes de Hopf no sistema de producgao offshore. Deve-se
notar que embora o fendmeno de slugging nao seja caracterizado como uma falha,
este constitui uma mudanca topoldgica na dinamica do sistema que deve ser evitada,

podendo ser analisada pelos métodos do espaco reconstruido.

5.3.2.1 Autocorrelacao

Considerando o periodo de operacao do poco de producao apresentado na Figura
b.6l foi determinada a autocorrelagdo da série temporal de pressio PDG usando
uma estratégia de janela movel (w = 500), obtendo-se um valor de atraso T.o.—o

com autocorrelagao zero para cada janela.

A)
¥ x T
2
g1
3 *
0 “ *
** e
-1 Yy v *y
vy
B)
*
40
30
W
W 20
10 . & e P G
o

a a4 45 a8 50
% CHOKE

Figura 5.48: Tempos de atraso 7 na funcao de autocorrelacao nula em fun¢do do
diagrama de bifurcagao

A Figura [5.48(A) mostra o diagrama de bifurcagdo experimentalmente cons-
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truido usando a pressao na PDG no periodo de operacao previamente referido. Por
outra parte, a Figura M(B) corresponde ao comportamento do tempo de atraso
com correlacao nula 7.,,.,.—o em funcao do regime de operacao determinado pela aber-
tura de valvula Choke. Deve ser observado que os tempos de autocorrelacao nula
caem notoriamente, a medida que se aproxima da bifurcacao de Hopf. Por tanto, o
risco de ingressar na regiao oscilatoria parece ser de alguma forma capturado pela
funcao de atraso. Logo, a autocorrelacao pode ser usada nao apenas como uma

medida de normalidade , mas como uma medida de risco da operacao.
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Figura 5.49: Tempos de atraso 7 na funcao de autocorrelacao nula vs tempo. Barra
laranja representa, proporcionalmente, o tamanho de janela empregado w = 200.

Paralelamente, foi desenvolvida uma andlise que avalia o comportamento de
Teorr—o PO uma metodologia de janela movel. A Figura [5.49(A-B) apresenta as re-
postas da pressao na PDG como funcao das mudancas na valvula Choke, enquanto a
Figura M(C) mostra o comportamento dinamico de 7.,,..—¢. Destaca-se o compor-
tamento diferenciado dos diagramas na presenca da dinamica oscilatoria e nas pro-

ximidades do surgimento do comportamento oscilatorio (abertura de Choke>40%).

5.3.2.2 Informacao mitua e entropia

A métrica de informacdao mutua como medida de independéncia constitui uma fer-
ramenta alternativa & determinacgao do tempo de atraso 7 via autocorrelagao. Neste
caso, considerou-se a série temporal de pressao no top-riser no mesmo periodo de

operacao descrito na Figura [5.6

Na Figura apresenta-se (A) o diagrama de bifurcacgao reconstruido a partir
da série temporal em comparagdo ao comportamento do (B) primeiro minimo de

informacao mutua e (C) a entropia de Shannon. Pode ser observado que essas
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Figura 5.50: Primeiro minimo de informacao mitua e entropia de Shannon em

funcao da abertura da valvula Choke.

medidas de entropia se mostram claramente maiores apds a ocorréncia da bifurcagao

de Hopf.
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Figura 5.51: Entropia de Shannon em funcao do tempo. Barra laranja representa,

proporcionalmente, o tamanho de janela empregado w = 200

De forma anéloga, a Figura mostra o comportamento da entropia de Shanon

calculada usando a abordagem de janela moével, em que se confirma o comportamento

mais entropico nos intervalos oscilatorios. Portanto, assim como no caso anterior,

o risco de ingressar na regiao oscilatoria parece ser de alguma forma capturado

pela medida de entropia. Logo, assim como a autocorrelagao, a entropia pode ser

usada nao apenas como uma medida de normalidade, mas como uma medida de

risco da operacao. Essas observagoes sao completamente inéditas na literatura de

monitoramento em geral e de monitoramento de pogos de petroleo em particular.
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5.3.2.3 Comentarios complementares

De forma original, observa-se que medidas invariantes das trajetorias dinamicas,
como o atraso de autocorrelacao e a entropia de Shannon, podem caracterizar a
normalidade da operacao e o risco de ingressar na regiao oscilatoria. Essa observa-
¢ao nao é apenas conveniente para o usuario do ponto de vista pratico, mas também
corrobora expectativas de que esses valores exprimem o estado dinamico das tra-
jetorias e, portanto, de alguma forma caracterizam a propensao para o movimento

oscilatorio (a ser evitado no presente caso).

5.4 Reconstrucao de diagramas de bifurcacao via
dados

Ao longo das Secoes e foi observado que a determinacao dos pontos de
bifurcacao sao de grande importancia para a identificacao e prognostico de transicoes
dinamicas nos processos produtivos. Particularmente, a construgao do diagrama de
bifurcacao no problema de golfadas ou slugging constitui uma tarefa imperativa no
projeto do processo, planejamento de producao e o estabelecimento de protocolos

de seguranca.

Embora a abordagem via modelo fenomenolégico fortaleca a representativi-
dade do processo [66], existem limitacoes inerentes, como a custo computacional
necessario para o ajuste do modelo e o subemprego do histérico de dados do pro-
cesso. Por outra parte, tendéncias tecnolégicas atuais e de mercado promovem o
uso de estratégias baseadas em dados, as quais visam a reconstru¢ao do diagrama

de bifurcagao apenas com uso intensivo dos dados disponiveis.

5.4.1 Reconstrucao de diagramas de bifurcacao via redes neu-

rais
5.4.1.1 Meétodo

Considere-se um sistema dinamico da forma z(t) = f*(x), alterado por uma per-
turbagdo externa (paramétrica) p(t) € RY. Supondo que n, > 1 medidas temporais
correspondentes aos estados x = (x1, Za, ..., ,, ) estdo disponiveis, assim como a sé-
rie temporal da perturbagao p = (p1, pa, ...). A abordagem [47] usa uma rede neural
recorrente (RNN) [60], 293] para reconstruir a dinAmica do sistema e a respectiva res-

posta em fun¢do do vetor de perturbacao p(t). De acordo com a literatura, as RNN
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sao frequentemente empregadas para detecgao de anomalias [182] 268| e previsao de
séries temporais. |20} 65, 102, 114]

A rede neural RRN ¢ treinada para receber os valores historicos de z(t) e p(¢)
e retorna o estado evoluido no tempo x(t + 6t). A RNN em cada passo de tempo
pode ser representada como uma copia separada da mesma rede, em que as conexoes
recorrentes ligam cada copia com seu sucessor. Dessa forma, essa cadeia de redes
é truncada em um nimero finito de rolls (copias de rede). A inclusdo dos valores
histéricos do sistema dinamico refletem propriedades do Teorema de Imersao, permi-
tindo a RNN inferir o estado do sistema. O niimero de rolls, portanto, corresponde a
dimensionalidade da imersao. A partir do Teorema de Takens, sabe-se que o niimero
de rolls a serem considerados deve ser R > 2N + 1, onde N é a dimensionalidade do
sistema. Por outra parte, a amostragem &t deve ser menor que a escala de tempo
onde acontecem os comportamentos dinamicos de interesse. Por fim, estabelecidos
o namero de copias (rolls) da RNN e uma resolugdo de tempo adequada, pode-se

construir o modelo de inferéncia estatistica a partir do treinamento da rede neural.

No caso particular do atrator de Rossler, o parametro de bifurcacao b coincide
com a escala do vetor de perturbagao p(t). Deve-se observar que tal parametro
nao gera qualquer termo nao linear no conjunto de equacoes, pelo que a dinamica

estocéstica afeta unicamente o parametro de bifurcacgao.

T=—y—z (5.2a)
y=x+ay (5.2b)
Z=0b+z(x —c) + p(t) (5.2¢)

Os parametro a = 0.2; ¢ = 5.7 correspondem & dindmica caotica. Assim, o
parametro b é explorado a partir do termo de perturbagao p(t) que segue o processo

estocastico Ornstein-Uhlenbeck:

at) =~ + e/ 2<(0) (5.3)

Em que € é o ruido Gaussiano, ¢ = 0.5, 7 = 5 sao a amplitude e tempo de correlagao

de g. O processo estocastico ¢ integrado com o método Euler-Muyarama [47].

p(t) = %eq(t) (5.4)
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Figura 5.52: Metodologias para a reconstrucao do diagrama de bifurcacao de um
sistema dindmico via redes neurais LSTM {268].



A Figura [5.52| resume as metodologia empregada para a reconstrucao de di-
agramas de bifurcacao nas suas duas variantes. Na reconstrucao do diagrama de
Rossler, foi considerada uma rede LSTM com 1 camada oculta de 32 nés e 36 rolls
(ou seja 36 atrasos de tempo). A funcio de ativagdo correspondeu a tanh para to-
das as camadas, exceto a camada de saida, onde foi empregada uma ativacao linear

visando a produc¢ao do sinal continuo.

Os hiper-parametros da rede neural foram estabelecidos conforme as seguintes

heuristicas:

e Niumero de camadas ocultas: problemas de regressao que requerem duas ou
mais camadas ocultas raramente sao encontrados. Arquiteturas de rede com
uma camada oculta podem aproximar qualquer funcao que contenha um ma-

peamento continuo de um espaco finito para outro [118].

e Numero de neuronios nas camadas ocultas: Baseados nos procedimentos esta-

belecidos nas referéncias [34] 249].

e Funcao de ativacao: tanh e ReLU sao funcoes de ativagao amplamente utili-

zada em problemas de regressao [32], 209].

A geracao de dados consistiu na simulagdo do sinal de perturbacao usando o esquema
de integracao estocastico de Euler-Maruyama. Posteriormente, foram integradas as

equacoes dinamicas com um método de passo fixo tipo Runge Kutta de quarta ordem
[47].

A resolucao é escolhida de forma que o ntimero de valores historicos considera-
dos R (tempo de atraso) correspondam a um periodo natural do oscilador. No caso

dos osciladores caoticos, este foi calculado como o periodo médio.

A metodologia de calculo pode ter as seguintes variantes:

B A geracao de dados considera uma tunica realizacao dos estados do sistema

dindmico para cada valor de perturbagao p(t;);

B A geracao de dados considera uma Ni¢ > 1 realizagoes dos estados do sistema

dindmico para cada valor de perturbagio p(t;).

Apo6s o treinamento da rede neural com os dados gerados conforme as abor-
dagens descritas acima, o diagrama de bifurcacao pode ser reconstruido segundo a
mesma metodologia introduzida na Secao [4.1.2l Em resumo:

1. Definicao de um intervalo de parametro de bifurcacao p para o qual sera feita

a varredura;
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2. Para cada valor de parametro p e uma janela de tempo w suficiente para a
observacao da dinamica, é realizada a predi¢do do estado(s) usando a rede

neural treinada;

3. Busca de valores maximos e minimos na série temporal predita de tamanho

w.

Um importante ponto de destaque nas predigoes da rede e na abordagem aqui
apresentada é a necessidade de incorporar um mecanismo de atualizacao dos estados
em cada passo de predigdo. Considere-se o esquema apresentado na Figura [5.53}
dado um valor de parametro p, a rede neural recebe um tensor composto pelos
registros de um vetor de tempo t, de 3 varidveis x,y,z e os respectivos atrasos
temporais (desfasados) em 7, (neste caso n = w e m = R). Posteriormente, a
rede neural realiza o procedimento de predicio de ¢, ao receber o primeiro sub-bloco
(verde) correspondente as observagoes no tempo tg. Dado que ja existe um sub-bloco
associado a t1, este precisa ser atualizado com a predicdo ;. Consequentemente, o
processo de predi¢io/atualizagao percorre cada um dos registros do vetor de tempo
t,. Deve ser observado que em n > m, as novas predicoes devem ser feitas a partir

de atrasos que foram obtidos também como previsoes.

Predizer t7 a partir
do registro tg
usando o modelo
ANN

Atualizar o registro com ty.
MNota-se que em h>m, as novas
predic@es serao feitas a partir
de atrasos que foram tambem
previsdes

Figura 5.53: Procedimento de atualizagao de registros durante a previsao de estados
pela rede neural

5.4.1.2 Reconstrugao do diagrama de bifurcacao de Rossler

A reconstrucao do diagrama de bifurcacao para o benchmark do sistema dinamico

de Rossler foi realizada considerando as metodologias discutidas na Secao [5.4.1.1].
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A geracao de dados e construgao da rede neural considerou as heuristicas definidas

acima, correspondendo aos seguintes parametros:

B R. = 36: valores historicos (atrasos) considerados para a previsdo de um passo;
B )t = 0.01: passo de tempo constante na integracao Runge Kutta;
B Ns = 32: neurdnios em cada camada;

B Data—Sampling = 17: escolhido de tal forma que: datasamplingx Rxdt = T,,

Onde T,, é¢ a média do periodo de oscilagao do atrator cadtico (para o caso do atrator
de Rossler corresponde a 6.2). Assim, um periodo de oscilagao seria coberto por um

registro e seus correspondentes 36 tempos de atraso.

Na Figura [5.04] apresentam-se as séries temporais obtidas para o treinamento
da rede neural, onde as perturbagoes no parametro p(t) seguem 0 processo estocas-
tico Ornstein-Uhlenbeck. Observa-se também a proporcao para de separacao dos

conjuntos de treino e validacao.

O treinamento da rede neural foi realizado no API Keras [57] de TensorFlow

[2] via interface com linguagem Python 3.8.

. 10 — X treino
-: 0- —-= pit) treino
b — % val
—10 1 L
10
= 07
= —10 1
T 25
]
G 3 T T T T
0 10000 20000 30000

Figura 5.54: Perturbacgoes p(t) via processo estocastico Ornstein-Uhlenbeck e res-
postas dinamicas
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(Nx,36,32)

\

A rede neural é constituida por uma camada oculta LSTM que é alimentada
por entradas na forma tensorial com tamanho de série temporal Nx = 36000, Nos =
32 e R = 36. A saida de rede neural corresponde a uma camada densa, gerando as
previsoes das trés variaveis de estado do sistema dinamico. Um esquema simplificado

da arquitetura da rede neural é apresentado na Figura [5.55

Na Figura [5.56| apresentam-se as métricas estatisticas durante o treinamento
da rede neural, em que é possivel observar que os erros sao reduzidos como func¢ao

das epochs (etapas de procedimento iterativo) empregadas, descartando problemas

(Nx,36.32)

de sobre-ajuste durante o treinamento.
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Figura 5.55: Arquitetura da rede neural usada para a reconstrucao do diagrama de
bifurcacao do sistema Rossler
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Figura 5.56: Métricas estatisticas durante o treinamento da rede neural
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Figura 5.57: Reconstrucao do diagrama de bifurcacao do sistema Rossler pela me-
todologia de tnica série: (a) diagrama de bifurcagdo de referéncia via equagoes.(b)
diagrama de bifurcacao de reconstruido.
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Figura 5.58: Reconstrucao do diagrama de bifurcacao do sistema Rossler pela me-
todologia de multiplas séries.

Na Figura é apresentado o resultado de reconstrugao do diagrama de
bifurcacao usando a metodologia com série temporal tinica. Deve ser observado que
a reconstrucao foi satisfatoria para altos valores do parametro b e tende a divergir
em valores baixos de b onde se encontram as oscilacoes caoticas de alta amplitude

do sistema.

Por outra parte, a Figura [5.5§ mostra o diagrama de bifurcacao reconstruido
usando a metodologia com miltiplas séries, quando considerado um tamanho de
janela w = 100 (suficiente para cobrir uma oscilagao de alto periodo). Nota-se que
a estrutura dos lobulos do diagrama sao mais ruidosos, o que indica deficiéncias na

identificacao dos maximos e minimos de oscilacao. Essa caracteristica é inerente
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a metodologia, uma vez que por cada valor de parametro b sao relacionados w
valores diferentes de estado. No entanto, a metodologia de séries multiplas gera
Nlteraes/w-valores diferentes do parametro b, enquanto a metodologia de série
unica gera Niteraes-valores do parametro, representando mais intensivamente a

dinamica na regiao paramétrica.

A despeito das deficiéncias comentadas acima, a metodologia de séries multi-
plas permite a geragao dos dados para o treino da rede neural sem necessidade de
usar a abordagem estocastica Ornstein-Uhlenbeck, sendo aplicavel a qualquer sis-
tema dindmico independentemente das relagoes nao lineares do parametro de bifur-
cacao. Além disso, é importante notar que em grande parte das aplicacoes estudadas
neste trabalho o objetivo principal é a previsao da primeira bifurcacao, sendo menos
relevante a previsao de estruturas dinamicas posteriores. Dessa forma, a metodolo-
gia de séries multiplas constitui uma ferramenta importante para a reconstrucao de

diagramas de bifurcagao no contexto de estudo.

Em termo comparativos com outras abordagens de reconstrucao de diagramas

de bifurcacao via redes neuronais pode-se ressaltar:

e A presente metodologia nao requiriu o uso de abordagens com miiltiplas cama-
das ocultas (deep learning) nem configuragoes de rede mais complexas como

auto-encoders tal como foi apresentado na referéncia [177].

e A presente metodologia foi capaz de reconstruir o diagrama de bifurcacao
de dinamicas continuas complexas. Enquanto, na referéncia , embora tenha
sido usada uma arquitetura semelhante s6 foram reconstruidos diagramas de

bifurcacao de mapas discretos [162].

e A presente abordagem considera o problema de reconstrucao do diagrama
de bifurcagao como nao supervisionado, enquanto na referéncia o problema
¢ considerado como um problema de classificagdo (usando uma rede LSTM
com auto-encoders) [116] gerando etapas adicionais na engenharia de features

e rotulacao de registros.

e A presente metodologia considerou um treinamento com s6 duas variaveis (x(t)
e p(t)) enquanto a técnica sugerido na referéncia [I33] emprego métricas adici-
onais como expoentes de Lyapunov numa rede neural ELM (Extreme learning

machine).

Um questionamento natural surge ao relacionar ou nao a geracao dos valores
do parametro b via processo estocastico na reconstrucao satisfatoria do diagrama de

bifurcacao. Dessa forma, um procedimento alternativo ao proposto na figura [5.52
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onde foi mimetizada a distribuicao de probabilidade do processo Ornstein-Uhlenbeck
e ajustada a uma funcao de probabilidade log-normal. Na figura|5.59|apresentéi-se as
realizacoes do parametro b pelas duas abordagens e o histograma de ambas fungoes
de probabilidade.
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Figura 5.59: Realizacoes dos iterados de b pela abordagem estocastica e pela abor-
dagem de copia de distribuicao. Histrograma de funcdes de probabilidade.
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Figura 5.60: Comparacao entre o diagrama de bifurcacao do fluxo de Rossler e
os diagramas reconstruidos pelas abordagens estocastica e de copia de funcao de
probabilidade.

Na figura [5.60] observa-se que enquanto o diagrama reconstruido pela abor-
dagem estocéstica apresenta um ajuste satisfatorio, o diagrama reconstruido pela
abordagem de copia de distribuicao apresenta um padrao desfasado do referencial.
Notéa-se que embora as duas abordagens admitiam a mesma arquitetura de rede

neural e garantiam a mesmos valores de realizagoes de b pela semelhanca das dis-
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tribuicoes de probabilidade, a reconstrucgao so6 foi satisfatoria no caso da abordagem
estocéstica, tal comportamento explicid-se na dinamica intrinseca nas realizagoes
do parametro b. A figura mostra que as realizagoes de b na abordagem esto-
céstica segue um padrao oscilatorio e suave (semelhante as variaveis de estado do
sistema dinamico) enquanto as realizagoes da segunda abordagem sao de caracter
mais acidentado, mostrando que nao basta com garantir a mesma distribuicao de
probabilidade do parametro de bifurcacao senao também a ordem ou sequéncia em

que as realizagoes acontecem.

5.4.1.3 Reconstrugao do diagrama de bifurcagcao do modelo FOWM

Dado que a abertura de de valvula Choke no modelo FOWM consiste em um pa-
rametro nao livre (apresenta combinagoes nao lineares com varidveis de estado),
impossibilita-se o uso do processo estocastico para a geracao da funcao de proba-
bilidade estatistica do dito parametro. Neste cenario, considerou-se o emprego da
metodologia multi-série previamente descrita na Figura [5.52, em que as realizagoes
do parametro de bifurcacao sao realizadas de forma sequencial e ordenada. O con-
junto de dados gerados pelo modelo e usados no treinamento da rede neural sao

apresentados na Figura [5.61}
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Figura 5.61: Séries temporais do modelo FOWM empregadas na predicao do dia-
grama de bifurcagao

A arquitetura de rede neural empregada consiste numa anéloga a apresentada
na Figura com 50 neurénios na camada oculta. Os critérios para a definicao de
hiper-parametros seguiram as heuristicas definidas na subsecao acima. A rede neural
foi treinada considerando trés diferentes métricas de desempenho (Erro quadrético
médio (EQM), Erro médio absoluto (EMA) e o fator de ajuste r?), as quais sao apre-
sentadas na Figura[5.62] Deve ser observado que o modelo apresenta boa capacidade
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de ajuste conforme sao adicionadas mais amostras de treino. Além disso, a Figura
mostra que as curvas de aprendizagem para o conjunto de treino e validacao di-
minuem até um ponto de estabilidade, mantendo uma faixa de generalizacao baixa.
Esses resultados mostram que o modelo permitiu obter um ajuste adequado uma

vez que nao foram observados padroes de sobreajuste ou baixa representatividade.
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Figura 5.62: Métricas de aprendizado durante o treinamento da rede neural
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Figura 5.63: Curva de aprendizagem durante o treinamento da rede neural. No caso
o valor de perda loss corresponde ao proprio EQM.

O diagrama de bifurcagao reconstruido a partir do modelo obtido pela rede neu-
ral é apresentado na Figura [5.64 Observa-se que a reconstrucao ¢ satisfatoria para
condicoes de operacao com abertura de valvula choke apos o ponto de bifurcacao.
No entanto, para condicoes de abertura de valvula choke menores que a do ponto
de bifurcacao, a reconstrucao do diagrama nao ¢ representativa. Essa observacao é
justificada pelo fato de que a rede neural foi treinada com um conjunto de dados
predominantemente oscilatorios, dificultando a sua capacidade de discriminagao nos

cenérios em que a dinamica do sistema é estacionaria.
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Figura 5.64: Diagrama de bifurcacdo do modelo FOWM reconstruido pela rede
neural LSTM

5.4.1.4 Reconstrugao do diagrama de bifurcacao do modelo FOWM au-

xiliado por métricas invariantes

200 1

07 "M i null_corr
0 T l - = = -

me r — firstmin_MI

T T T T T
WMW L
0 h T T T T

wn

]

054 | — sample H
00 | i..“ll:u.r""
21 — lyap_exp
ol 1l | 1 |JJ]L
2] I I | Corr_dim
ol iﬁ'ﬁ h”}&fm — - '
0.75 4 :_F'[t!
0.50 4
0.25 1

Figura 5.65: Séries temporais do modelo FOWM empregadas na predicao do dia-
grama de bifurcacao. O conjunto inclui as métricas invariantes: 7 autocorrelacao
nula, 7 de minimo de informacdo muatua, entropia de Shanon, entropia amostral,
méaximo expoente de Lyapunov e dimensao de correlacao.

Ao longo das Se¢oes[5.2]e[5.3]foi observada e discutida a relevancia das métricas
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do conjunto invariante na caracterizacao das bifurcacoes de Hopf, uma vez que essas
métricas apresentam padroes muito diferentes em funcao da presenca da bifurcacao.
A abordagem empregada neste caso consistiu na inclusao das referidas métricas
no conjunto de treinamento da rede neural. Como foi notado na Secao [5.4.1.1] o
processo de atualizacao da rede exige que a arquitetura tenha o mesmo nimero de
variaveis na entrada e na saida. Dessa forma, as previsoes sao executadas tanto para

a variavel de processo (pressao na PDG) quanto para as métricas derivadas dela.

Na Figura [5.65| apresenta-se o conjunto de treinamento completo. As métricas
do conjunto invariante foram calculadas conforme a Secao [5.3| e considerando uma
abordagem de janela deslizante de tamanho w = 100 (parametro definido baseado
nas observacoes da Secao . Da mesma forma que no caso anterior, a rede
neural foi treinada considerando uma unica camada oculta com 50 neurénios. As
correspondentes curvas das métricas de desempenho e a curva de aprendizagem sao
apresentadas nas Figuras e observando-se a capacidade de ajuste e grau

de generalizacao do modelo.
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Figura 5.66: Métricas de aprendizado durante o treinamento da rede neural usando
métricas invariantes
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Figura 5.67: Curva de aprendizagem durante o treinamento da rede neural usando
métricas invariantes
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Figura 5.68: Diagrama de bifurcacdo do modelo FOWM reconstruido pela rede
neural LSTM usando as métricas invariantes

Na Figura [5.68 apresenta-se o diagrama de bifurcacao reconstruido a partir do
modelo obtido pela rede neural. Observa-se que a reconstrucao foi satisfatoria para o
intervalo completo do parametro de bifurcacio. E importante ressaltar que, embora
o conjunto de treinamento estivesse desbalanceado, esta abordagem conseguiu a
reconstrucao plena do diagrama, uma vez que foram inclusas métricas que oferecem
mais informacao sobre a dinamica de transicao em torno ao ponto de bifurcacao de
Hopf.
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Tabela 5.7: Periodos de dados usados na reconstrucao do diagrama de bifurcagao

via rede neural artificial.

[ Periodo [T

[n

[ 1T

[ v

l

Datas [2018-11-19T06:00;

2018-11-21T00:00]

[2017-02-12T06:00;
2017-02-13T00:00]

[2017-09-28T10:00;
2017-09-29T00:00]

[2018-02-18T12:00;
2018-03-06T00:00]

5.4.1.5 Reconstrugao do diagrama de bifurcacao usando os dados de

poco offshore

Considerando o caso de estudo apresentado na Secgao referente aos dados de
producao da plataforma offshore. A tabela apresenta os periodos com dinamica
golfante usados no treinamento da rede neural e a reconstrugao do diagrama de
bifurcacao do poco. Outros periodos de interesse sao apresentados na animacao do

material suplementaf?]

A Figura [5.69| corresponde ao periodo I onde é possivel observar o surgimento
de um comportamento oscilatéorio auto-sustentado produto de uma bifurcacao de
Hopf. Os respectivos diagramas de bifurcacao obtidos a partir das observacgoes
diretas das séries temporais mostram que o ponto de bifurcagao coexiste (em termos

de abertura de valvula Choke) para as duas pressoes medidas no sistema.

A rede neural empregada segue a arquitetura proposta na e Secao[5.4.1.3
com N, = 100, R, = 26 mantendo a amostragem de dados com frequéncia de 1
minuto. O treinamento da rede neural considerou as mesmas métricas de ajuste

apresentadas na Secao [5.4.1.3]
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Figura 5.69: Dados do processo do periodo I e diagramas de bifurcagao reais (Nor-
malizagdo min-max).

6 A versao digital apresenta-se em YouTube

170


https://youtu.be/ceNCys-2VyE

Na Figura [5.70] apresenta-se os resultados de ajuste da rede neural nos pe-
riodos de treino e teste. Por outra parte a Figura [5.71] apresenta o diagrama de
bifurcacao reconstruido a partir do modelo obtido pela rede neural e sua respectiva
comparagao com os dados de dispersao da planta. A metodologia de reconstrugao
do diagrama de bifurcagéo segue os mesmos lineamentos descritos na Se¢ao [5.4.1.1]
Nota-se que o modelo obtido, prevé o ponto de bifurcacao de Hopf no mesmo ponto
onde foi observada a bifurca¢do nos dados do processo (ponto de maior dispersao

verticalmente).
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Figura 5.70: Ajuste do modelo obtido via rede LSTM no periodo I (Normalizagao
robusta [216]).

171



1.54 ; ¥ *  max_real 61 dados_dispergéo
¥ ¥ min_real » predicdo_max
» predicdo_min
*
= 0.0 4 '
* =
o * ]
E ]
E Y ¥ * g
g, 2 8 * =
a 15 B
t a
*
v
= B -—
3.0 —
Yy
-4 =2 0 2 4 -10 =5 0 5 10 15 20 25 30
Choke (normalizada) Choke (normalizada)

Figura 5.71: Diagrama de bifurcacao reconstruido usando a rede LSTM no periodo
I (Normalizagao robusta [216]).

A Figura exibe o comportamento golfante no periodo II e os diagramas
de bifurcacoes obtidos a partir das observacoes das séries temporais. Além disso, as
Figuras[5.73|e[5.74| mostram o ajuste obtido e a respectiva reconstrugao do diagrama
de bifurcacdo. E importante notar que para as reconstrucdes com este subconjunto

de dados foi considerado um atraso R, = 10.

: ﬁ,“*:wm - -

el T g "M.'.| WM T

0000 1 T

| N L .
B ' ,,;\'IL".“f"“"’”'°"“.'“"“”f"“""t'*- uw"““u"ﬁd a"u"t'""""r""'fi'l'“"""nv"u" o o s

a8

an

# o ! ® =
o ‘13 1‘15, 1»‘\ 1».‘» 1‘11 ti)]'l

vm!

Figura 5.72: Dados do processo do periodo II e diagramas de bifurcacao reais (Nor-
malizagdo min-max).
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Figura 5.74: Diagrama de bifurcacao reconstruido usando a rede LSTM no periodo

IT (Normalizagao robusta [216]).

Por fim, as Figuras [5.75] [5.76] e [5.77] correspondem aos resultados de ajuste e

reconstrucao do diagrama de bifurcacao do periodo de dados III quando considerado

um atraso R, = 26
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Figura 5.77: Diagrama de bifurcacao reconstruido usando a rede LSTM no periodo
IT (Normalizacao robusta [216]).

E importante destacar que nos periodos descritos acima a rede neural conseguiu
ajustar nos respectivos conjuntos de treinamento e validacao. Além disso, foi possivel
reconstruir, em todos os cenarios, o diagrama de bifurcacao cuja curva de equilibrio
passa pelos dados de dispersao do processo. No entanto, é importante ressaltar que
a metodologia é incapaz de obter o ramo de curva de equilibrio instavel uma vez
dados

que as redes neurais foram treinadas com dados de origem observavel, i.e.

dinamicos de um equilibrio assintoticamente estavel e convergente.

O efeito do parametro R, (passos de atraso na rede neural) na reconstrucao do
diagrama de bifurcacao pode ser observado nas Figuras|5.78,[5.79 €[5.80. Observa-se

que para um mesmo conjunto de treinamento (periodo IV) os resultados da previsao

da série temporal e posteriormente da reconstrucao do diagrama de bifurcagdo sao
sensiveis a esse parametro. Particularmente, o conjunto de dados apresenta um
periodo médio de oscilacao T,, = 26min, dai que a rede LSTM com R, = 29
conseguiu a melhor reconstrucao uma vez que os atrasos preenchiam completamente

uma oscilacao da série temporal.
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Figura 5.78: Diagrama de bifurcacao reconstruido usando a rede LSTM no periodo
IV com R, = 9.
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Figura 5.79: Diagrama de bifurcacao reconstruido usando a rede LSTM no periodo
IV com R, = 12.

177



)
ﬁ L | predicao
T 27 real
E o-
2
E 1 . . :
2018-05-26 2018-06-10 2018-06-25
dados_dispercao
= predicao_max
« predicdo_min
3.0
T
-
m
S 154
-]
g Ll .
5 L 0
E 1|
0.0 {
v .."ll--von.-c
]
—-1.51
T T T T
=200 =100 1] 100 200 300
Choke (normalizada)
g
T 3.0 —— predicao
= J real
E 1.5
o 001
s
E =1.54 ; : :
2018-02-19 2018-02-25 2018-03-03

Figura 5.80: Diagrama de bifurcacao reconstruido usando a rede LSTM no periodo
IV com R, = 29.

5.4.1.6 Comentarios complementares

Conforme mostrado nas secoes anteriores, foi mostrado de forma completamente ori-
ginal que a adicao dos invariantes dindmicos no conjunto de treinamento das redes
neuronais permite o treinamento muito mais preciso e melhor ajustado dos compor-
tamentos dinamicos do modelo original que gerou os dados. Com base na literatura
consultada, nao identificamos outros trabalhos que tenham mostrado esse beneficio
de considerar os invariantes como parte do problema de identificagao do modelo ma-
chine learning construido. Dessa forma, mostra-se novamente que a caracterizagao
dinamica das trajetorias avaliadas com auxilio de tais invariantes, como autocor-
relacoes, medidas de entropia e expoentes de Lyapunov, pode ser muito benéfica
para a construcao de modelos do tipo machine learning para o monitoramento de

Processos.
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Tabela 5.8: Parametros do modelo Rosenzweig-MacArthur

’Parametro‘r‘c‘e‘m‘w‘a‘ h ‘dl‘dg‘
| Valor [2[10]1]1]02[3][05]1]1 ]

5.4.2 Reconstrucao da matriz Jacobiana via equacgoes esto-

casticas

A reconstrugdo da matriz Jacobiana pode estar baseada na resolucao da equagao de
Fokker-Planck, construida a partir conceitos de equagoes estocasticas apresentados

na Secao [3.60l Os resultados apresentados foram obtidos aplicando a metodologia
descrita na Secao e Apéndice [F]

A metodologia de reconstrucao foi inicialmente testada, validada e aplicada &
rede meta-foodweb, considerando o sistema dinamico de Rosenzweig-MacArthur [39)
que tem sido empregado para a andlise de metodologias de reconstru¢ao da matriz
Jacobiana via abordagem estocastica [23, 38]. O modelo consiste em uma rede es-
pacial de nichos de habitat P ligados por avenidas de dispersao de espécies (Figura
. Cada nicho abriga uma complexa cadeia alimentar, consistindo de nés S
que representam populagoes de diferentes espécies, que estao ligadas por interagoes
presa-predador. A dinamica do sistema é dada por um conjunto de equacoes dife-
renciais que governam as mudancas nas varidveis devido a dispersao difusiva entre
nichos e processos biologicos que ocorrem dentro de cada nicho (produgao primaria,

interagdo predador-presa, mortalidade natural).

As funcgoes usadas para modelar os processos biologicos sao fortemente nao
lineares. Elas capturam varios efeitos de saturacao e respostas realistas a disponi-

bilidade de diferentes fontes de alimentos, como mostrado a seguir.

. Xli aXliXQi
Xi;=rXy; 11— - dy (X1, — Xy .
1 T 1( c) 1+ahX1i+; 1 ( 1j 1) (5.5)
. aX1; X9
KXo = e = X — (X)) dy (X — Xa) (56)

J

Deve-se observar que, os termos de nascimento, morte natural e morte por
predador na espécie presa Xi;, enquanto na espécie predador destacam-se os termos
de reproducao e morte natural. O termo final nos balangos descreve a migracao de
espécies por difusdo em funcao da taxa d,. As conexoOes entre nichos via termo de

migracao sao descritos pela matriz de adjacéncia A.

O modelo compreende 12 equacoes diferenciais ordinarias geradas pelos balan-
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Figura 5.81: Representagao esquematica da rede ecossistémica food-web e seus ni-
chos.

cos de espécies das Equagoes p.5] e 5.6/ ao longo da arquitetura de 6 nichos da Figura
As variaveis do modelo X,; denotam a densidade populacional das espécies
s no nicho ¢ (o modelo considera que todos os nichos de habitat sdo iguais). Os

parametros do modelo sao descritos na Tabela 5.8

De acordo a referéncia [38], a matriz Jacobiana da familia de modelos meta-

food web interconectados numa rede pode ser escrita como:

J=I9P-L®K (5.7)

em que [ é a matriz identidade de tamanho Nz N, P é a matriz Jacobiana de um
nicho isolado, L é a matriz Laplaciana da geografia da rede e K corresponde a matriz

diagonal de acomplamento:

d 0 0
K= 0 d 0 (5.8)
0 0

A matriz L pode ser calculada como: L = D, — A, em que D, é a matriz de
grau e A é a matriz de adjacéncia. O operador ® representa o produto Kronecker.

Para a arquitetura da rede food-web analisada, a matriz Laplaciana corresponde:
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300000 01 1001
03 0000 101010
002000 110 0 00
L=D,— A= — (5.9)
000100 00 0O0O01
000010 01 000O0O0
00000 2 10 01 00
O sistema possui trés equilibrios locais:
300000 01 1001
03 0000 101010
002000 1 1.0 0 00
L=D,— A= — (5.10)
000100 00 0O0O01
000O01O0 01 00O0O0
00000 2 100100
g 5 5 54 5
5 0 s o "xn o =y ne o o] o 5 F‘ oo X o WM;K
E —5 gaa—— 5 54 = 5
g 5 5 5 5
§ O] S X || ) S R | O R | O ey
;‘7 -5 - -5 5 5
® i ® } *® ! & Tedrico %
E 54 54 54 51 X Estimado
a
§ | ittt || i | O mm——" | 0 ——"

Figura 5.82: Comparacao entre os autovalores analiticos do modelo e o maior auto-
valor da reconstrucao da Jacobiana.

Na Figura [5.82| apresenta-se o comportamento do maior autovalor obtido pela
reconstrucao da matriz Jacobiana como fungao do parametro de bifurcacao a (ver
Equacao [5.5)). Deve ser observado que para o valor a = 2.5 ocorre uma mudanca de

estabilidade, produto de uma bifurcacao no sistema dinamico. Essa transicao acon-
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Figura 5.83: Comparacao entre o maior autovalor analitico do modelo e o maior
autovalor da reconstrucao da Jacobiana considerando a como parametro de bifurca-

¢ao.

tece via par de autovalores complexo conjugados, o que caracteriza uma bifurcagao

de Hopf [258|. Por outra parte, a Figura compara o comportamento do maior

autovalor analitico e estimado. Nota-se que o ajuste do autovalor estimado é tanto

melhor quanto mais proxima (janela verde) esta a singularidade ou bifurcagao, o que

poderia ser esperado pelas proprias condicoes da equacao de Fokker-Planck.

Re(Lambda)

0.2
» x
0.0 —
X
%
-024 %
L ]
L ]
L ]
.
—0.4- .
—0.6-
« Teodrico
—0.8+ —— Zero
x Estimado
_1.0 T T T T T T T
1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 45 5.0
C

Figura 5.84: Comparacao entre o maior autovalor analitico do modelo e o maior au-
tovalor da reconstrucao da Jacobiana considerando ¢ como parametro de bifurcacao.

A Figural5.84)corresponde a comparacao entre os maiores autovalores, analitico
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Tabela 5.9: Parametros do modelo Rosenzweig-MacArthur modificado

’Parametro‘a‘ b ‘ c ‘m‘n ‘dl‘dg‘
| Valor [1]05[06]01][02]1]1]

Tabela 5.10: Parametros do modelo Rosenzweig-MacArthur modificado

’Parametro‘a‘ b ‘ c \m‘ n ‘dl‘dg‘
| Valor [1]05[06]01][02] 11|

e estimado, em fungao da evolu¢ao do parametro de bifurcagao ¢ (ver Equagao |5.5)).
Deve ser observado que em ¢ = 2.7 acontece uma bifurcacao, sendo que nas regioes
paramétricas proximas a essa singularidade é onde a matriz Jacobiana reconstruida

é mais representativa em comparacao a solucao analitica.

Considere-se a versao modificada (ver referéncia [124]) do sistema dindmico

Rosenzweig-MacArthur definido pelas Equagoes [5.11 e os parametros definidos
na Tabela [5.0

Esse sistema dinamico possui 5 equilibrios coexistentes.

0.1 TN » Tedrico
[}
—-— zero
x Estimado
0.0_ . e = e ¢ e — — — — — —
-
m©
=]
'n 3,
E -01- o
[i+]
|
S
(1] .
(4 " >
—0.2- 3 e
L} .
... &
..
...
[}
—0.3' ..
-
0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Figura 5.85: Comparacao entre o maior autovalor analitico do modelo modificado e
o maior autovalor da reconstrucao da Jacobiana considerando ¢ como parametro de
bifurcacao.
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A Figura [5.85 mostra a comparacao entre o maior valor caracteristico ana-
litico e estimado, considerando o parametro de bifurcacao c¢. Deve ser observado
que, embora a existéncia de maior linearidades e um maior ntiimero de equilibrios
coexistentes inerentes ao modelo modificado, a matriz reconstruido apresenta uma

boa representagao em regioes proximas a bifurcagao de Hopf em ¢ = 0.5.

A grande vantagem do procedimento estocastico de Fokker-Planck é que ele
pode ser aplicado diretamente aos dados, sem a necessaria intermediacao de um
modelo fenomenologico, facilitando muito a identificagao de instabilidades. Nesse
caso, o procedimento pode em tese ser usado para prover uma medida da distancia da
operacao a condicao operacional instavel. Por isso, depois de implementado, aplicado
e validado no modelo meta-food web, o procedimento foi aplicado ao problema de
producao de petroleo de interesse. No entanto, em relacao ao sistema FOWM,
¢ importante notar que esta metodologia nao pode ser empregada, uma vez que
o modelo matematico e a estrutura da matriz Jacobiana nao atingem o nimero

minimo de restricoes ou zeros requeridos na andlise.

Essa caracterizagao esta apresentada no Apéndice [F], em que se mostra o pro-
blema numérico que resulta na impossibilidade de aplicacao do procedimento no
problema de producao de petroleo abordado. Apesar desse resultado constituir uma
conclusao negativa da analise, ele é apresentado nesse texto principal por duas ra-
zoes fundamentais: (i) porque nunca foi analisado anteriormente no contexto do
modelo proposto e revela uma importante limitacao do procedimento de Fokker-
Planck para um caso real; (ii) porque revela a impossibilidade de aplicagao desse
procedimento data-driven, reforcando a importancia do uso de estratégias de moni-
toramento baseadas nos invariantes dinamicos discutidos nas se¢oes anteriores deste
trabalho.

5.5 Causalidade

Conforme a metodologia apresentada na Secgao [4.2.6| apresentam-se a seguir os re-
sultados obtidos da anélise de causalidade aplicados em primeiro lugar no caso Ben-
chmark do processo Tennesse-Eastman (apresentado no Apéndice A) e em segundo
lugar ao problema de medidores fiscais da Segao [5.1.1)).

5.5.1 Causalidade no benchmark Tennesse-Eastman

Os dados descrevem o processo para condigoes de controle de laco aberto e lago

fechado para o processo de Tennesse-Eastman, assim como também os dados de
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treino e teste usados para avaliar métodos data-driven (PCA, PLS, FDA e CVA)
como disponibilizados em [56, [73]. O conjunto de dados simula 21 tipos de falhas
diferentes, para as variaveis classificadas como manipuladas (notada como X MV) e
medidas (notadas como X M EAS). As variaveis manipuladas sao listadas na Tabela
e as variaveis medidas sao listadas nas Tabelas[A.2 [A 3] [A.4 e [A.5 no Apéndice
(Al

N

Visando a procura das estruturas causais entre as variaveis do processo, foi
calculado o grafico causal para um periodo de tempo em operacao normal. As
configuragoes estabelecidas para a andlise causal consideraram a metodologia de

correlagao parcial para a selecao de condigoes ou parentes, e correlagao parcial para
o calculo das causalidades (de acordo & Secio [4.2.6] ).

A Figura mostra o mapa de causalidade do processo em que é possivel
visualizar as diferentes conexodes causais das variaveis. A partir dessa analise é
possivel determinar quais sao as dependéncias do conjunto inteiro de variaveis e a
forca dessa dependéncia. O mapa s6 apresenta as conexdes mais importantes do
processo, ou seja, as conexoes com maior grau de significancia, conforme a anélise
causal (L.e. nivel alpha baixos, como ¢ explicado na Se¢ao [4.2.6). Na Figura
apresenta-se o diagrama do processo como ferramenta auxiliar na interpretacao das

rotas causais.

Numa abordagem inicial foram consideradas varidveis de atraso no conjunto
de analise com 7 = 0, que permite realizar as vinculacoes e descobertas causais
sO entre variaveis contemporaneas. Observou-se que as conexoOes entre variaveis
tinham coeréncia fisicamente com as fenomenologias descritas no processo Tennesse-
Eastman. A seguir sdo comentadas algumas caracteristicas causais entre as conexoes
mais importantes (filtradas com nivel alpha = 17!° ) da Figura m

o XMFEAS(1) — XMV (3): Corresponde conforme as notagoes do Apéndice
a conexao causal positiva entre alimentacdo de A (corrente 1) e a vazdo de
alimentacdo A-C (corrente 4). Dado que a vazdo de alimentacdo A-C res-
ponde a relagdo de alimentacdo de A/C da corrente 4, é evidente que ha uma

dependéncia direta e positiva com a corrente 1.

e XMV (10) — XMFEAS(9): Corresponde a conexdo negativa entre vazao de
agua de resfriamento no reator e temperatura do reator, reforcando que a
maior vazao de dgua de resfriamento consegue resfriar mais o reator, sendo

consequentemente obtida uma menor temperatura no reator.

o XMV (7)—XMEAS(12): Corresponde a conexao causal positiva entre vazao

liquida no separador (corrente 10) e o nivel do separador. Deve ser observado
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que no processo quanto maior é a corrente 10 de entrada no separador, maior

deve ser o nivel do separador.

e XMFEAS(22) - XMFEAS(11): Corresponde a conexao entre temperatura de

agua de resfriamento na saida do compressor e temperatura no separador.

e XMV (9) - XMFEAS(19): Corresponde & conexao entre a abertura de val-

vula de vapor e a vazao de vapor no Stripper.

Todas as conexoes descritas acima refletem as principais caracteristicas do
processo e a interacao entre as suas variaveis principais. Dessa forma, a anélise de
causalidade aqui apresentada mostra que o diagrama de processos (Figura é
reproduzido em grande parte pelo mapa causal (Figura [5.86). Deve ser observado
que também que todas as varidveis manipuladas no mapa (notadas como MV') sdo
independentes consigo mesmas, uma vez que os nos de autocorrelacao corresponde-
ram a cor branca. Adicionalmente, a técnica foi testada para diferentes conjuntos
de tempo nos dados (1 dia,30 dias e 90 dias). Observou-se que o padrdo de conexdes

mantinha sua forma.

5.5.2 Causalidade em EFAL

Na Secdo b.1.Tapresentou-se a descri¢do da estacdo de monitoramento Fazenda Ale-
gre (EFAL), cujo conjunto de dados é composto por 112 variaveis que correspondem
a variaveis dos sensores e outras variaveis do processo. E importante notar que o
conjunto de variaveis pode ser reduzido dependendo do intervalo de tempo de anéa-
lise escolhido, uma vez que algumas variaveis permanecem estaticas durante longos
periodos de tempo e sao descartadas no pre-tratamento de dados (i.e. a técnica de
causalidade ndo permite a analise de variaveis com variancia zero). Uma vez validado
o procedimento para o processo Tenesse-Eastman, a caracterizacao de causalidade
foi estendida aos dados de producao que caracterizam o problema de medicao fiscal.
A descricdo das variaveis usadas na andlise de causalidade é apresentada na tabela
B.1]

Analogamente ao caso do processo Tennesse-Eastman, nao foram consideradas
variaveis desfasadas no tempo (7 = 0), restringindo-se a anélise causal as varidveis
contemporaneas. As configuracoes estabelecidas para a analise consideraram a me-
todologia de correlagao parcial para a selecao de condicoes ou parentes, e informagao

mitua condicional para o calculo das causalidades (De acordo a se¢ao ).

Na Figura [5.87 apresenta-se o mapa de causalidade das variaveis da EFAL.

De forma analoga a analise causal do processo Tennesse-Eastman, apresentam-se a
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seguir alguns comentarios sobres as conexoes causais e sua relagao com a fenomeno-

logia do processo.

o X22— X27— X52 — X53: Corresponde as conexoes 'Pressao nos Tratadores
de Oleo (B)’- "Pressao nos Tratadores de Oleo (A)’ - "Pressdo no TO-365501’
- 'Pressao no T0O-365502". Conforme indicam os diagramas de processo con-
sultados, essas medidas correspondem as mesmas linhas (365501 e 365502) em

diferentes pontos de medicao;

e 5 — 33: Corresponde & vazdo instantanea de transferéncia (A) e a EMED de
6leo. Conforme o diagrama do processo mostrado na Figura [5.1] a estagao de

medigao de 6leo esta localizada na mesma linha da vazao de transferéncia (A);

e 35 — 67 — 22 — 27 : Corresponde a conexao Descarga bomba B-365502A -
Corrente elétrica na bomba de alimentagdo do TO (B-365502A) - Pressao
nos Tratadores de Oleo (B)- Pressdo nos Tratadores de Oleo (A), mostrando
que existem variaveis dependentes no conjunto de dados, como as correntes

elétricas das bombas e as suas respectivas pressoes;

e 10 — 1 Corresponde a conexao Diferencial de Pressao PDIT-3655-05-002A -
Vazao Instantanea FIT-3655-05-002A, mostrando as caracteristicas de medicao
do sensor, em que a vazao medida é linearmente dependente do diferencial de

pressao da linha do processo.

Dessa forma, a andlise causal contemporanea consegue identificar as conexoes
em varios niveis de significancia para o processo. Particularmente para o caso dos
medidores EFAL, observou-se que as variaveis de medicao fiscal de gas tinham pouca
correlagao com as outras varidveis do processo, mostrando que o conjunto inteiro
de dados pode ser reduzido as varidveis de medicao fiscal, permitindo o uso de
técnicas de monitoramento e deteccao de falhas sem que as principais caracteris-
ticas da dinamica dos sensores se veja afetada. Particularmente, essa observacao
permite selecionar em etapas iniciais um conjunto relevante de dados para as poste-
riores metodologias de monitoramento e deteccao, evitando a inclusao de variaveis
correlacionadas entre si que podem gerar problemas a posteriori no desempenho

computacional e das proprias técnicas de monitoramento.

Por outra parte, é importante notar que o mapa causal representa varias carac-
teristicas importantes do processo descrito na Figura[5.I] Considerando um caso hi-
potético em que nao é conhecido um diagrama do processo, os mapas causais surgem
como uma importante ferramenta para reconstruir relagoes de causa-consequéncia

entre variaveis e estabelecer principios sobre a dindmica observada. Em resumo, a
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Tabela 5.11: Performance de referéncia quando nenhum procedi-
mento de selecao de variaveis foi empregado-FAL

Falha | Regressor | FDR| FAR | R? trei- R? R?
(%) | (%) | namento | validagao teste
RR 0.0 | 10.71 0.99 -186.93 -690.37
P RF 84 | 10.42 0.99 0.96 -24.26
MLPR 0.0 | 10.59 0.95 -23.69 -78.41
CCA 0.0 | 10.60 0.99 -170.23 -635.27
RR 3.98 | 0.0 0.88 -21.76 -1.78
P RF 59.4 | 0.0 1.0 -0.34 -0.95
MLPR 10.96| 0.0 0.76 -19.07 -2.31
CCA 21.53] 0.0 0.43 -2.79 -0.40
RR 51.47| 11.0 0.88 -20.28 -0.61
FLIII RF 63.04| 7.29 1.0 -0.14 -0.18
MLPR 8.87 | 0.0 -1.41 -185.67 -1.09
CCA 63.44] 0.3 0.43 -0.51 -0.22

As meétricas de desempenho na deteccao de falhas correspondem a taxa
de detecgao de falha (FDR%), taxa de falsos alarmes (FAR%) e indice de
ajuste R?.

andlise de causalidade permite desvendar as leis de relacao dinamica imersas entre

os dados e estabelecer sequencias logicas para as variaveis observadas.

5.5.3 Causalidade no problema de selecao de variaveis

Nesta secdo, a eficicia das abordagens de caracterizacao de descoberta causal pro-
postas sao avaliadas como métodos de selecao de varidveis. Outros algoritmos de
selecao de variaveis foram considerados para comparar e discutir os efeitos nos casos

de deteccao de falhas.

No presente trabalho, foi considerado que os subconjuntos de varidveis seleci-
onados tem tamanho fixo. Uma estimativa do ntimero de varidveis a serem seleci-
onadas pelos procedimentos de selecao de variaveis pode ser calculada com auxilio
da anélise de componentes principais (PCA). Assim, considerando uma variancia
explicada acumulada de 95,0%, o nimero de componentes principais necessarios

correspondeu a um total de 20 variaveis.

O desempenho das abordagens de selecao de variaveis analisadas sao carac-
terizados em termos das seguintes métricas de desempenho: taxa de deteccao de
falhas (FDR %), taxa de falsos alarmes (FAR %) e pontuagao de regressao R?. Para
estabelecer um ponto de referéncia para todas as falhas estudadas, os modelos de

aprendizado também foram treinados sem levar em conta procedimentos de selegao
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de variaveis/caracteristicas. A Tabela |[5.11| mostra os respectivos resultados que se-
rao considerados como valores de desempenho de referéncia para comparacao com

o desempenho dos modelos treinados com uso de métodos de selecao de variaveis.

A Tabela[5.12)mostra o desempenho dos regressores quando métodos de selegao
de variavel baseados em filtro foram usados. Em geral, os regressores foram capazes
de detectar a falha F-III, mas nao conseguiram detectar a falha F-I. Por outro lado,
a Falha F-II levou as maiores taxas de detecgao (FDR %) quando o método de se-
lecao de varidveis foi baseado em informacoes mutuas. Como se pode observar, os
modelos de aprendizado que utilizaram procedimentos de selecao de variaveis base-
ados em correlacao linear (Pearson e Spearman) apresentaram maior probabilidade
de apresentar overfitting, pois os valores de R? para o conjunto de validacio foram
negativos. No entanto, valores menores de R? para o conjunto de validagao Fault
FI eram esperados, pois esse conjunto era muito maior que o conjunto de teste e,
cronologicamente, era o mais distante do evento de falha, incorporando comporta-
mentos dinamicos que possivelmente nao haviam sido capturados no conjunto de
treino. Como ji era de se esperar, valores baixos de R? foram obtidos no teste

devido & presenca de muitos dados defeituosos.

Considerando o desempenho médio dos 4 regressores, os valores de FDR mais
altos e os valores de FAR mais baixos foram alcangados quando o método de selegao
de variaveis baseado em informacoes mutuas foi utilizado. Isso possivelmente pode
ser explicado porque a métrica de informagao mutua é capaz de capturar associacoes
nao lineares entre as variaveis, enquanto as correlacoes de Pearson ou Spearman sao

incapazes de detectar essas associacoes nao lineares.

Quando comparados ao desempenho de referéncia, os métodos baseados em
correlagoes lineares (Pearson e Spearman) levaram a piores resultados nas trés falhas,

enquanto o método baseado em informacoes mutuas foi melhor nos trés casos.

O desempenho do regressor obtido quando os procedimentos de selecao de va-
riaveis baseados em métodos wrapper foram usados estao resumidos na Tabela[5.13]
E possivel observar que a Falha F-IIT foi devidamente detectada com todos os mé-
todos wrapper de selecao de varidveis analisados. Por outro lado, a falha FI nao foi
detectada, exceto quando o modelo Random Forest foi usado, enquanto as melhores
deteccoes da falha F-II foram alcancadas com o procedimento de selecao de varia-
vel backward feature elimination (Lasso) seguido por backward feature elimination
(Lasso). Como era de se esperar, valores altos de FDR (%) e R? foram obtidos
com os conjuntos de treinamento e validacao quando o modelo de aprendizado no
método wrapper coincidiu com o modelo regressor (Random Forest). Outro aspecto

que deve ser destacado diz respeito ao desempenho geral dos métodos wrapper, que
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Tabela 5.12: Desempenho quando os métodos de filtro de selecao de
foram empregados - FAL

variaveis

Meétodo de FDR| FAR | | RPva | R
selecao de Falha | Regressor treina- | ., -~
. (%) | (%) lidacao | teste
variavels mento
RR 0.0 | 0.02 | 0.85 153700 | 379953
F-I RF 9.1 | 0.03 | 0.99 0.71 0.709
MLPR 0.0 | 0.0 0.64 -377 | -928.18
CCA 0.0 | 0.03 | 0.54 -63786 | -63786
Correlacio de RR 1.9 | 812 | 0.79 -41.74 | -11.26
Pearson P RF 74.5 | 0.0 0.99 0.04 -0.69
MLPR 0.0 | 0.0 0.19 -121.6 | -1.32
CCA 1.9 | 824 | 0.79 -42.74 | -11.67
RR 63.4 | 0.0 0.79 -22.59 | -0.30
P RF 63.4 | 23.14] 0.99 -0.35 -0.23
MLPR | 63.4 | 0.0 0.68 0.32 0.32
CCA 63.4 | 0.0 0.79 -22.84 | -0.30
RR 0.0 | 0.01 0.83 -85700 941433
F-T RF 6.1 | 0.05 | 0.98 0.78 0.512
MLPR 9.8 | 0.02 | 0.96 -2.31 -6.061
CCA 0.0 | 0.03 | 0.54 -26281 | -63786
Correlaciio de RR 22 1695 | 0.72 -40.41 | -11.02
Spearman P RF 78.5 | 0.0 0.99 0.08 -0.47
MLPR 4.9 | 0.0 0.78 -35.79 | -0.64
CCA 1.97 | 824 | 0.79 -42.74 | -11.72
RR 60.6 0 0.68 -18.42 | -0.12
FLIIT RF 63.4 | 16.47| 0.98 -0.19 -0.21
MLPR | 63.4 | 0.16 | 0.57 |-214.65 | -2.74
CCA 63.4 | 0.0 0.79 -22.84 | -0.31
RR 11.0 | 10.51| 0.99 0.69 | -411.87
o RF 28.4 | 10.43| 0.99 0.99 -32.64
MLPR | 12.1 | 10.42| 0.90 -2.66 | -38.65
CCA 9.1 |10.61 0.97 0.81 | -350.76
RR 6.9 | 0.0 0.56 | -244.78 | -8.21
Informacao P RF 78.4 1 3.05 | 0.99 -0.04 -0.83
mutua MLPR | 10.7 | 0.0 0.43 -11.15 | -0.15
CCA 26.8 | 0.0 0.20 -14.72 | -1.26
RR 63.4 | 0.0 0.56 -64.56 | -1.47
FLIIT RF 63.4 | 0.0 0.99 -0.25 -0.21
MLPR | 63.4 | 0.0 0.75 -26.28 | -0.41
CCA 63.4 | 0.0 0.20 -2.12 -0.32

As métricas de desempenho na deteccdo de falhas correspondem a taxa de deteccao
de falha (FDR%), taxa de falsos alarmes (FAR%) e indice de ajuste R2.
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Tabela 5.13: Desempenho quando os métodos wrapper de selecao de variaveis
foram empregados - FAL

Método de

R2

selecao de Falha | Regressor FDR | FAR treina- s va b R? teste
S (%) (%) dagéo
variaveis mento
RR 0.4 | 11.43 0.98 -15.90 -1506.12
P RF 8.6 10.42 0.99 0.99 -28.19
MLPR 0.0 10.52 0.99 -25.00 -268.13
CCA 0.3 11.45 0.98 -15.49 -1535
Eliminagao de RR 54 | 11.93 0.80 -23.24 -7.70
features FII RF 57.1 0.0 0.99 -0.33 -0.56
progressiva MLPR 5.2 10.28 0.65 -13.90 -2.34
(Lasso) CCA 5.3 11.53 0.70 -10.22 -2.18
RR 63.4 0.0 0.80 -3.71 -0.19
FII RF 63.4 | 6.62 0.99 -0.25 -0.21
MLPR 63.4 0.0 0.47 -8.21 0.05
CCA 63.4 0.0 0.70 -1.21 -0.16
RR 8.0 10.50 0.98 -29.41 -876.13
FI RF 23.7 | 10.43 0.99 0.97 -38.19
MLPR 74 0.78 0.89 -46.03 -59.49
Eliminacio de CCA 109 | 10.5 0.94 -46.71 -1268
features RR 19.68 | 4.58 0.71 -2.17 -1.85
progressiva F-I1 RF 68.57 | 0.0 0.99 -1.03 -1.31
(Random MLPR 11.15 | 3.31 0.47 -4.31 -0.16
Forest) CCA 31.60 | 0.31 0.57 -0.12 -1.08
RR 63.4 0.0 0.71 -128.02 -2.01
P11 RF 63.4 0.0 0.99 -1.25 -0.22
MLPR 63.4 0.0 0.52 -182.21 -0.48
CCA 63.4 0.0 0.54 -35.93 -0.85
RR 0.0 0.0 0.31 -424 -247.82
P RF 0.3 241 0.99 -6.88 -38.04
MLPR 0.0 0.06 -0.01 -9.57 -23.18
CCA 0.0 0.0 0.22 -1106 -611.13
Eliminacio de RR 21.5 | 24.51 0.75 -20.72 -4.21
featires reversa P11 RF 60.5 0.0 0.99 -1.84 -0.73
(Lasso) MLPR 114 0.0 -1.05 -23.98 -0.43
CCA 21.4 | 25.51 0.70 -34.81 -7.81
RR 63.4 | 1.60 0.75 -9.94 -0.76
FII RF 63.4 0.0 0.99 -1.28 -0.23
MLPR 63.4 0.0 0.01 -28.34 -0.75
CCA 63.4 | 1.60 0.70 -17.06 -1.01
RR 0.0 0.14 0.91 -27.23 -25.16
FI RF 104 | 0.08 0.99 0.78 0.66
MLPR 0.0 0.03 0.76 -20.81 -66.90
CCA 0.0 0.15 0.89 -35.51 -30.75
Eliminagao de RR 4.9 14.47 0.79 -24.14 -8.20
features reversa P11 RF 68.2 0.0 0.99 -0.16 -0.67
(Random MLPR 1.5 0.0 0.19 -22.97 -0.05
Forest) CCA 5.8 14.38 0.78 -28.84 -10.25
RR 63.4 0.0 0.79 -7.31 -0.33
P11 RF 63.4 | 18.34 0.99 -0.48 -0.18
MLPR 63.4 | 53.36 0.35 -24.15 -1.51
CCA 63.4 0.0 0.78 -8.67 -0.36

As métricas de desempenho na deteccao de falhas correspondem a taxa de detecgdo
de falha (FDR%), taxa de falsos alarmes (FAR%) e indice de ajuste R2.
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obtiveram maiores valores de R? que os métodos de filtro. Regressores treinados
com uso de métodos wrapper apresentaram melhor capacidade de modelar corre-
tamente novos dados (generalizagdo), conforme observado nos escores de regressao
dos conjuntos de validacao. Além disso, apenas os métodos wrapper que usaram o
modelo de aprendizado Lasso excederam o desempenho de referéncia em todos os

cenarios de deteccao de falhas.

A Tabela apresenta o desempenho do regressor obtido com os métodos
embutidos de selecao de variaveis. No geral, embora a falha F-III sempre tenha
sido identificada adequadamente, esses regressores mostraram taxas mais baixas de
deteccao de falhas do que as descritas anteriormente para as abordagens de selegao
de variaveis baseadas em métodos wrapper. Além disso, os procedimentos de sele¢ao
baseados em esquemas random forest forneceram modelos mais pobres e sujeitos a
overfitting. Em geral, os modelos de aprendizado que consideraram uma etapa de
selecao de variaveis com base em métodos embutidos nao apresentaram melhorias

substanciais quando comparados aos desempenhos de referéncia.

Embora os métodos de selecao de variadveis baseados em relacoes causais te-
nham sido classificados como métodos de filtro, a Tabela [5.15] mostra a avaliagao
independente dos respectivos resultados de deteccao de falhas obtidos com esses
métodos. Como se pode ver, as abordagens baseadas em causalidade superaram os
outros métodos quando testados com a maioria das falhas em termos de selecao do
subconjunto que produz a melhor precisao de regressao. Fssas abordagens também
levaram aos melhores valores de R? para o conjunto de validacdo, gerando mode-
los de aprendizado mais generalistas e fornecendo em média os maiores valores de
FDR e os menores valores de FAR entre todos os métodos aqui aplicados. Essa
melhor capacidade de generalizagdo mostrou-se fundamental no contexto analisado,
pois o processo estd sujeito a mudancas dinadmicas durante o tempo de operacao
em funcao das variacoes nas condicoes de operagao da planta. Em particular, o
procedimento PCMCI, com estagio PCStable usando correlacao parcial e estagio
MCI usando métricas de informacao mitua condicional, provou ser o procedimento
mais adequado para a deteccao de Falhas II e III, enquanto o melhor desempenho
de detecgao de Falha I foi alcancado usando o procedimento PCMCI considerando

métricas de correlagao parcial em suas duas etapas.

A Figura mostra as previsoes de Falha F-I obtidas com PCMCI (correla-
¢ao parcial). Para todos os regressores analisados, é possivel observar bons valores
de R? para os conjuntos de treinamento e validaciao e uma clara divergéncia entre
os dados medidos e respectivas previsoes no conjunto de teste proximo ao evento
de falha. A Figura [5.89 apresenta o respectivo grafico do indice SPE, onde os resi-

duos de regressao nos conjuntos de treinamento e validagao permaneceram abaixo
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Tabela 5.14: Desempenho quando os métodos embutidos de selecao de variaveis

foram empregados - FAL

Método de
selecao de | Falha | Regressor | FDR| FAR | R? R? va- R?
varidveis (%) | (%) | treina- | lidagao | teste
mento
RR 0.0 | 0.02 0.91 -94.52 | -189.52
b RF 0.7 | 0.07 0.99 0.76 0.71
MLPR 0.0 | 1.55 0.88 -4.75 -19.70
CCA 0.0 | 0.02 0.84 -01.24 | -96.02
RR 7.6 | 12.28| 0.81 -51.27 | -19.62
regularizagao ohe RF 58.9 | 0.0 0.99 -0.26 -0.51
L1 (Lasso) MLPR 44.35] 4.71 0.79 -5.64 -2.46
CCA 7.8 | 12.30) 0.81 -52.98 | -52.98
RR 63.7 | 1.36 0.81 -9.39 -0.37
P RF 63.4 | 0.0 0.99 -0.71 -0.21
MLPR 63.4 | 0.0 0.04 -21.32 -0.41
CCA 63.7 | 1.28 0.81 -9.76 -0.38
RR 0.0 | 0.12 1.0 1.0 1.0
b RF 0.3 | 0.08 0.99 0.99 0.94
MLPR 0.0 | 11.60] 0.89 -2.65 -15.78
CCA 81.1 | 0.20 1.0 1.0 1.0
Importancias RR 0.6 0.0 1.0 0.99 0.99
de Random Pl RF 69.2 | 0.0 0.99 0.99 0.12
forest MLPR 0.0 0.0 -0.97 -1257 -3.99
CCA 26.1 | 17.58 1.0 1.0 1.0
RR 63.4 | 0.0 1.0 0.99 0.99
P RF 63.4 | 2.23 0.99 0.99 0.01
MLPR 0.0 0.0 0.82 -335.12 | -3.09
CCA 63.4 | 0.80 1.0 1.0 1.0

As métricas de desempenho na deteccdo de falhas correspondem a taxa de deteccao
de falha (FDR%), taxa de falsos alarmes (FAR%) e indice de ajuste R2.
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Tabela 5.15: Desempenho quando os métodos causais de selecao de variaveis
foram empregados - FAL

Método de R?

selecao de Falha | Regressor FDR| FAR treina- RQ Vrfl_ R*

S (%) | (%) lidagao | teste
variaveis mento

RR 11.1 | 10.36| 0.98 0.21 -218.91
P RF 15.4 | 10.76| 0.99 0.85 -33.96
MLPR | 38.1 | 21.02| 0.91 -2.31 | -237.33
CCA 66.4 | 10.41| 0.86 0.61 -92.75

RR 0.0 | 0.0 0.74 | -439.89 | -3.41

F&lﬁgggéo P RF 79.7 | 0.0 0.99 -0.82 -0.97
parcial) MLPR 0.7 | 18.04| 0.05 -105.12 | -7.64
CCA 44.7 | 0.0 0.01 -0.50 -0.44

RR 42.2 | 0.08 0.75 -312.6 -4.03

P RF 63.4 | 0.0 0.99 -0.36 -0.21
MLPR 4.3 | 2.04 0.40 -1311 -20.17

CCA 63.4 | 0.0 0.02 -0.57 -0.11
RR 1.1 | 10.61] 0.98 0.60 | -187.87
o RF 3.8 |10.85| 0.99 0.90 -27.37
MLPR 0.4 | 10.45| 0.95 -0.02 -81.35
CCA 10.5 | 10.51] 0.85 0.47 -84.97

RR 8.67 | 0.0 0.55 -15.23 -0.61

F(Sﬁzg;o ey | RE [ 74900 | 099 | 040 | 075
parcial) MLPR 0.0 | 0.0 0.40 |-501.12 | -4.95
CCA 34.1 | 0.0 0.01 -0.89 -0.44

RR 63.4 | 0.08 0.55 -45.23 -0.60

FLIIT RF 63.3 | 10.36| 0.99 -1.23 -0.25

MLPR | 63.4 | 0.0 0.37 -9.96 -0.67

CCA 63.9 | 1.12 0.01 -0.85 -0.11
RR 10.1 | 10.56| 0.98 0.68 | -275.59
b RF 10.38| 10.86| 0.99 0.90 -26.26
PCStable MLPR 10.4 | 10.47| 0.97 0.80 | -498.66
(Correlagio CCA 13.9 | 10.51] 0.92 0.60 | -158.31
parcial) RR 28.8 | 0.0 0.57 -0.55 -0.31
MCI P RF 61.3 | 0.0 0.99 -0.06 -0.07
(Informagdio MLPR | 21.7 | 0.1 0.62 -0.93 -0.28
tua CCA 49.3 | 0.0 0.42 -0.02 -0.35
condicional) RR 63.4 | 0.0 0.57 -2.97 -0.17
FLIIT RF 63.7 | 9.78 0.99 -0.24 -0.18

MLPR | 63.4 | 0.0 0.37 -5.62 -0.18

CCA 63.4 | 0.0 0.45 -1.13 -1.14

As métricas de desempenho na deteccdo de falhas correspondem a taxa de deteccao
de falha (FDR%), taxa de falsos alarmes (FAR%) e indice de ajuste R2.
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do limite de controle, exceto para alguns pontos esporadicos que foram responsa-
veis pelas taxas de FAR observadas. Este limite de controle foi excedido de forma
consistente no evento de falha reportado, comprovando a capacidade destes modelos
para deteccao de falhas. Como se pode ver, a anormalidade foi detectada antes do
evento de falha reportado pela operacao, o que explica os valores baixos de FDR
e os valores de FAR monoétonos obtidos por todos os regressores independente do

método de selecao empregado.
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Figura 5.88: Predicao dos regressores para a vazao de gas no medidor fiscal 02B
(Section A) na falha - FI quando empregado o algoritmo PCMCI (correlacao parcial)
como método de selecao de variaveis.

As Figuras e mostram, respectivamente, as previsoes de temperatura
adimensionais e o indice SPE durante a deteccao de Falha II. Neste caso, o algoritmo
PCStable (correlagdo parcial) com MCI (informacdo miutua condicional) foi usado
como procedimento de selecao de varidveis. A falha foi detectada corretamente de

acordo com o evento relatado e o comportamento do SPE. Por outro lado, a natureza
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Figura 5.89: Indice de deteccdo SPE na falha - FI quando empregado o algoritmo
PCMCT (correlagao parcial) como método de sele¢ao de variaveis.

198



intermitente desta falha explica os valores pobres de FDR obtidos.
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Figura 5.90: Predicao dos regressores para a temperatura no medidor fiscal 02A
(Section A) na falha - FII quando empregado o algoritmo PCStable (correlacao par-
cial) com MCI (informagao mutua condicional Jcomo método de sele¢ao de variaveis.

Finalmente, os resultados da previsao e o comportamento do indice SPE no
cenério de detec¢io de Falha-IIT sdo apresentados nas Figuras[5.92e[5.93] respectiva-
mente. Conforme apontado anteriormente, essa falha foi detectada adequadamente,
apesar do carater oscilatorio da variavel predita. Além disso, o evento relatado pela
operacao parecia ter ocorrido antes da manifestacao real da falha; consequentemente,

a taxa maxima de FDR alcangavel corresponde (aproximadamente) ao valor de 63%
relatado nas Tabelas [0.12H5. 15

Um aspecto importante na discussao sobre métodos de selegao de variaveis
baseados em causalidade é a insercao de variaveis desfasadas na anélise, que deriva,
naturalmente, da descoberta e reconstrucao de ligacoes causais. A inclusao dessas

varidveis deslocadas no tempo pode permitir uma modelagem aprimorada do com-

199



AR - Training set SPE - Temperature in A RR - Validation set SPE - Temperature in A RR - Test set SPE - Temperature in A

10-2
107!
-4
10 1072
10-% 1075
1077
1078
107
1071 1011
10 19713
RF - Training set SPE - Temperature in A RF - Test set SPE - Temperature in A
10+ [ w0 7 :
1
174 0 102 |
1
i 1078 107
- 107
10-10 10-°
-8
10712 10-10 10
-10
14 10°12 .. 0
10 2 .
10—1?
o
10-18 1g-14
S MLPR - Validation 5et SPE - Temperature in A MLFR - Test 5et 5PE - Temperature in A
T
i 10! '
1073 -3
i 10
10-5 -3
s H
-7
10 107 107
10
: ’ jiatae e 1077 1077
101t : R
10-13 ) : . o7t 10°%
10715 3 101 10-11
CCA - Training set SPE - Temperature in A 1072 CCA - Validation set SPE - Temperature in A CCA - Test sat SPE -
-3
1077 : 10-1
10
10 =
10-° 10~
w7 10 10
107® 07 107
-12
101 . 10 102
lﬂ—lﬂ -
10—13 . ” 10-!!
s 10°

* SPE  ---- Confidence level of 99%  ---- Occurrence reported

Figura 5.91: Indice de deteccao SPE na falha - FII quando empregado o algoritmo
PCStable (correlagao parcial) com MCI (informac¢do mitua condicional Jcomo mé-
todo de selecao de variaveis.
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Figura 5.92: Predicdo dos regressores para a temperatura no medidor fiscal 02A
(Section A) na falha - FIII quando empregado o algoritmo PCStable (correlagio
parcial) com MCI (informacdo mutua condicional )como método de sele¢ao de va-
riaveis.
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Figura 5.93: Indice de detecciao SPE na falha - FIIT quando empregado o algoritmo
PCStable (correlagao parcial) com MCI (informac¢do mitua condicional Jcomo mé-
todo de selecao de variaveis.
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portamento dinamico das trajetorias do processo, enquanto usa o mesmo modelo de
deteccao [50] 163, 170].

A informacao mitua, que foi aplicada em métodos de filtro, é uma métrica se-
melhante as utilizadas em métodos causais. No entanto, esta metodologia determina
as relacoes entre variaveis pareadas, desprezando o efeito das demais variaveis sobre
o par. Portanto, abordagens condicionais sao mais apropriadas, pois tentam iso-
lar os efeitos das variaveis durante a descoberta de conexoes causais. Basicamente,
enquanto uma abordagem procura variaveis correlacionadas (ndo linearmente), as

outras abordagens procuram variaveis causais.

Conforme destacado anteriormente, os procedimentos de descoberta de inde-
pendéncia condicionalmente desfasada buscam as conexodes causais da variavel pre-
dita Y. Assim, o uso do conjunto causal parece ser a forma mais natural para definir

o subconjunto de varidveis selecionadas.

A Tabela [5.16] mostra o desempenho dos regressores nas falhas do sistema
TEP ao aplicar os procedimentos de selecao de variaveis mais proeminentes por
classe. De acordo com as métricas FDR e FAR, a deteccao de falha IDV(1) foi
melhor quando a abordagem PCMCI foi empregada, enquanto a falha IDV(5) foi
detectada corretamente com desempenho semelhante pelos métodos PCMCI e 11-
regularization (Lasso). Os valores R? obtidos nos conjuntos de teste refletem que

eles sao compostos principalmente de dados sem falhas.

O melhor desempenho dos métodos causais para selecao de variaveis neste es-
tudo de caso poder ser explicado pela inclusao de variaveis desfasadas no treinamento
do modelo, que segundo a literatura [168| , podem exercer um papel determinante

na deteccao de falhas no processo TEP.

Vale ressaltar que o uso de métodos de selegao de variaveis (exceto os métodos
causais) nao trouxe melhorias notéveis em relagdo ao desempenho de referéncia.
Portanto, a utilizacao de esquemas de selecao de variaveis no estudo de caso TEP
nao constitui uma etapa limitante para a deteccao das falhas analisadas, pois as
varidveis de processo sao mais causalmente interligadas e as variaveis redundantes
nao interferem drasticamente no desempenho dos modelos. No entanto, a selecao de
variaveis permite trabalhar com modelos menos complexos e computacionalmente
mais rapidos. Além disso, é importante notar que o uso de métodos causais para
selecao de varidveis relevantes permitiu a melhoria do desempenho analisado, sendo

recomendado para implementagoes mais envolventes.

203



Tabela 5.16: Desempenho dos métodos de selecao de varidveis empregados na
detecgao de falhas do processo TEP

Método de
selecao de Falha | Regressor | FDR| FAR | R? R? va- R?
variaveis (%) | (%) | treina- | lidagao | teste
mento
RR 48.63| 1.25 0.35 0.28 0.77
RF 75.23 0.0 0.94 0.61 0.37
IDV(1) MLPR | 37.43| 0.62 | -996.67 - -332.96
Sem selecao 1162.42
de variaveis CCA 73.94| 1.56 0.01 0.01 -0.04
RR 99.0 | 0.62 0.68 0.66 -152.75
RF 41.99| 0.0 0.91 0.65 0.55
IDV(5) MLPR | 26.93| 0.62 | -845.53 | -873.52 -
1085.37
CCA 45.31| 0.62 0.01 0.01 -0.09
RR 44.07| 0.62 0.23 0.19 0.77
RF 61.49| 0.0 0.98 0.58 0.31
IDV(I) MLPR | 88.46| 1.25 | -0.78 -0.82 -0.54
Informagao CCA 61.08| 1.25 | -0.34 -0.52 0.14
mutua RR 99.0 | 1.25 0.60 0.6 -389.82
DV (5) RF 24.0 | 0.0 0.91 0.62 0.49
MLPR | 23.62| 0.94 | -769.7 | -760.7 | -886.25
CCA 30.75] 0.94 0.06 0.06 -1.06
RR 24.52| 1.56 0.32 0.28 0.84
o DV (1) RF 61.91| 0.0 0.91 0.59 0.41
Eliminacao MLPR 72.28| 0.62 | -183.4 | -212.14 | -171.64
de feature CCA 41.99| 0.94 0.24 0.18 0.72
progressiva RR 44.89| 1.25 0.53 0.52 0.71
(Lasso) 1DV (5) RF 44.75| 0.0 0.91 0.62 0.61
MLPR | 29.22| 0.62 | -201.32 | -205.56 | -110.87
CCA 56.17] 0.94 0.37 0.37 0.44
RR 32.06| 1.25 0.33 0.28 0.87
DV (1) RF 84.54| 0.0 0.93 0.64 0.32
MLPR | 97.30| 1.56 | -27.59 | -30.59 | -103.89
Regularizacao CCA 83.12| 0.94 0.06 -0.04 0.44
L1 (Lasso) RR 46.95| 0.94 0.54 0.54 0.64
DV (5) RF 61.84| 0.0 0.92 0.65 0.53
MLPR | 80.99| 2.19 | -99.74 | -100.12 | -360.55
CCA 61.13| 0.31 0.39 0.38 0.39
RR 32.06| 1.25 0.33 0.28 0.87
fP(ﬁEf‘alile v | RF 150700 [ 095 | 0.60 | 0.32
correlation) MLPR | 97.30| 1.56 | -27.59 | -30.59 | -103.89
L MCI CCA 83.12] 0.94 0.06 -0.04 0.44
(Tnformacdo RR 46.95| 0.94 0.54 0.54 0.64
it DV (5) RF 61.84| 0.0 0.92 0.65 0.53
condicional) MLPR | 80.99| 2.19 | -99.74 | -100.12 | -360.55
CCA 61.13| 0.31 0.39 0.38 0.39

As métricas de desempenho na deteccao %@ alhas correspondem a taxa de deteccao de
falha (FDR%), taxa de falsos alarmes (FAR%) e indice de ajuste R>.



5.6 Pertinéncia das técnicas de caracterizacao dina-

mica na deteccao de falhas

Ao longo da Secao foram apresentados diversos resultados que mostraram
como a métricas do conjunto invariante podem representar de forma mais evidente
as transicoes dindmicas em torno a uma falha de processo. A abordagem consiste
na obtencao, via andlise nao linear de séries temporais, do calculo sequencial de mé-
tricas invariantes aplicando uma método de janela mével ao longo da série temporal
constituida pelas medidas das variaveis do processo. Essas métricas foram avaliadas
no caso da estacao de monitoramento fiscal no conjunto relativo a falha F-1I, que
também foi estudada na Secao [5.5.2] em que foi avaliada por diversos modelos de
aprendizado de méaquina. Os resultados obtidos na deteccao da falha pelos métodos
via machine learning sao resumidos na Tabela [5.11] e nas Figuras e [5.95
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Figura 5.94: Predicao dos regressores para a Temperatura de gas no medidor fiscal

02A (Section A) na falha - FII sem sele¢ao de variaveis.

206



10744~

10-%
1078
10-1
pU

107

10"
10-7
107
10—1\
10-1
10718

10-17

1074
10-¢
10-®
10.1!1
10 12

1014

104

10

10-Y

1010

10-12

RR - Validation set SPE - Temperature in A

AR - Training set SPE - Temperature in A

-t

1072
10-%
107"
10-9
10-4
10~ 13

1018

10-11

AR - Test set SPE - Temperature in A
—

RF - Training set SPE - Temperature in A

RF - Validation set SPE - Temperature in A

MLPR - Training set SPE - Temperature in A

104

10-6

1008

10

10-12

101
10*
10-*
1077
10°*

10-11

1072

10-%

107

10-%

10-1

CCA - Training set SPE - Temperature in A

CCA - Validation set SPE - Temperature in A

* SPE

Confidence level of 99%

===- Occurrence reported

Figura 5.95: Indice de deteccdo SPE na falha - FII sem selecio de varidveis.

Deve-se destacar que embora as duas abordagens avaliaram a mesma falha os

dindmico.
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resultados nao sao comparaveis em termos das medidas de desempenho apresentadas
na seccao Os modelos obtidos via aprendizado de maquinas permitem fazer
predicoes sobre o estado futuro do processo, sendo possivel comparar o estado predito
com o estado do processo real. Dessa forma, pode-se estabelecer uma medida de
divergéncia que é usada como sinal de monitoramento. Por outra parte, a abordagem
baseada em métricas invariantes possui uma natureza totalmente livre de modelo

e nao oferece nenhum tipo de predicao mas sinais de tendéncia do comportamento



Tabela 5.17: Comparacao de desempenho na falha F-IT entre modelos ML e métricas
invariantes

.. Tempo deteccao | Tempo computacional
Técnica . . .
apo6s falha (min) monitoramento (s)
7 autocorrelacao 840 17
7 informacao mitua 00 173
Entropia Shanon 4128 181
Max Expoente de Lyapunov 00 623
Entropia Kolmogorov 3956 421
Dimensao de correlacao 4310 408
Ridge Regression 4795 11
Random Forest 4240 9
MLPR 4280 12
CCA 4525 10

Visando a comparacao entre as metodologias mencionadas, foi estabelecido um

limite de deteccao para métodos baseados em métricas invariantes igual a & & 50.

A Tabela [5.17 apresenta uma comparacao da deteccao da falha F-II em ter-
mos de tempo de deteccao e custo computacional. Deve ser observado que para
todas técnicas empregadas a deteccao da falha sempre aconteceu apos a observagao
da mesma, ou seja, nenhuma das técnicas empregadas permitiu a antecipacao da
falha. Por outra parte, a técnica baseada em entropia de Shanon e autocorrelacao
exibiram menores tempos de deteccao em comparacao aos modelos de aprendizado

de maquinas.

Em geral, as deteccoes baseadas em métricas invariantes demandaram maior
tempo computacional, uma vez que os sinais de tendéncia precisam ser calculados
para cada novo ponto dentro da janela movel. Considerando um cenério de monitora-
mento online, as deteccoes via modelos de aprendizado de méaquinas apresentariam
vantagem, uma vez que o treinamento do modelo é offline enquanto as previsoes
online demandariam pouco tempo computacional. Por outro lado, as técnicas ba-
seadas em invariantes nao demandam retreinamento ou reconstrucao do modelo, o
que constitui grande vantagem em ambientes sujeito a mudancas frequentes. Dessa
forma, so as técnicas baseadas em autocorrelagao, informacao mitua e entropia de
Shannon podem ser vantajosas em aplicagoes de monitoramento em tempo real em
que é comum a obtencao de medidas do processo em frequéncias menores a 5 minutos
e que estao sujeitas a retreinamento frequente. Obviamente, as técnicas baseadas
em modelos e invariantes dinamicos podem ser também combinadas para prover um

ambiente mais robusto e abrangente de monitoramento.
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5.7 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados os resultados referentes a adaptacao e relevancia
das técnicas de caracterizacao de dinamica cadtica em problemas de monitoramento
de processos. Na Secao foram apresentados os casos de estudo baseados em

dados de planta real que foram analisados neste trabalho.

Posteriormente, na Se¢ao foi realizada a caracterizacao da dinamica perio-
dica e caotica apresentada pelo modelo FOWM. A metodologia de caracterizagao
tinha como proposito a obtencao das métricas invariantes dos respectivos fluxos
usando as seguintes metodologias: anélise de estabilidade local, analise da dinamica
discreta, analise de estabilidade pela matriz J, anélise de sensibilidade as condi-
coes iniciais pelo espectro de Lyapunov e anélise nao linear de séries temporais via
reconstrucao de espaco de fases. Além disso, foram identificadas as métricas mais re-
presentativas para a caracterizacao de dinamicas de transicao quando apresentadas
bifurcacoes de Hopf. Nessa secao foi mostrado pela primeira vez que a implanta-
cao de alguns sistemas de controle de golfada podem resulta em dinamica cadtica
complexa, em grande parte oriunda das respostas dinamicas que contém resposta

inversa.

Na Secao[5.3]foi apresenta a relevancia do conjunto de métricas invariantes, cal-
culado via anélise nao linear de séries temporais, para detecgao de falhas/bifurcagoes
nos casos de estudo envolvendo dados de planta. Foi mostrado em particular que
invariantes oriundos de medidas de autocorrelacao e entropia podem ser muito tteis
para a identificagao precisa de mudancas dinamicas, como aquelas causadas por

falhas de processo, em tempo habil e com bom desempenho computacional.

Depois, na Secao foi tratado o problema de reconstrucao de diagramas de
bifurcacao de um sistema dindmico empregando a observacao de séries temporais.
Apresentou-se uma metodologia baseada em aprendizado de maquinas e outra ba-
seada na equacao de Fokker-Planck. Observou-se que a reconstrucao de diagramas
de bifurcacao pode ser muito beneficiada pela insercao de invariantes dinamicos nos
procedimentos de treinamento de modelos de machine learning e que o procedi-
mento de Fokker-Planck apresenta limitacoes que impediram o uso no problema de

producao descrito pelo modelo FOWM.

Posteriormente, na Secao [5.5| apresentou-se uma andlise do uso de técnicas de
descoberta causal baseadas em séries temporais desfasadas para a determinacao de
causa-raiz em falhas de processos. A metodologia apresentou resultados satisfato-
rios, recomendando-se esses procedimentos para selecao de variaveis usadas para o

monitoramento , identificacao e diagnostico de falhas. Por outra parte, apresentou-
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se também o uso das técnicas causais no problema de selecao de variaveis, obtendo

modelos mais simplificados e de maior precisao.

Por fim, na Secao [5.6|é discutida a pertinéncia das técnicas de monitoramento
baseadas em analise nao linear de séries temporais, apresentando-se uma comparacao
em termos de desempenho em relacao as detecgoes de falha baseadas em modelos
de aprendizado de maquina. Em particular, foi observada a pertinéncia do uso
de técnicas baseadas em invariantes para o monitoramento de processos sujeitos a
necessidade frequente de retreinamento, tendo em vista que esses procedimentos se

baseiam exclusivamente em dados.
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Capitulo 6
Conclusoes

Ao longo do trabalho foi estudada a pertinéncia e potencial de uso de diversas mé-
tricas do conjunto invariante no contexto de monitoramento e deteccao de falhas
de dois casos de estudo reais de escala industrial, a partir dos dados coletados em
planta. Além disso, outras técnicas de caracterizagao dinamica foram analisadas em
casos de estudo simulados. Dessa forma, o conjunto dos métodos e técnicas estuda-
das e desenvolvidas neste trabalho podem ser classificadas como analiticas (aquelas
dirigidas para caracterizar dinamicas representadas por modelos matematicos de-
terministicos) e as baseadas em dados (aquelas dirigidas a extragao de informagao

sobre a dindmica do sistema a partir de observagoes ou séries temporais).

Neste trabalho foram observados e estudados diversos fendmenos nao lineares
e complexidades que sao inerentes ao comportamento dinamico cadtico. Foi obser-
vado que a caracterizacao das dindmicas tem como objetivo principal a obtencao
das medidas invariantes que contém toda a informacao da evolugao temporal do
fluxo. Em uma etapa inicial, essas caracterizacoes foram determinadas com auxilio
das proprias equagoes de fluxo (caracterizacao analitica), para que esses resultados
posteriormente fossem tteis na validacao da caracterizagao via anélise nao linear se

séries temporais.

Inicialmente foi realizada a caracterizacao analitica dos casos de estudo Ben-
chmark (fluxos cadticos de Rossler e Lorenz conforme a defini¢ao de [258]) visando
a validacao das rotinas e métodos computacionais empregados. Basicamente, a ca-

racterizacao desses sistemas dinamicos dinamicas avaliou os seguintes aspectos:

e Anélise da estabilidade local dos equilibrios pela matriz A. Foi mostrado que
os respectivos equilibrios que se encontram dentro das bases de atracao dos
correspondentes fluxos sao instaveis, especificamente focos selas. Estes pon-

tos de equilibrio possuem natureza hiperbélica e nao cumprem o Teorema de
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Shilnikov, pelo que é possivel afirmar que nao existem érbitas homoclinicas no

entorno desses pontos de equilibrio.

e Anélise da dinamica discreta por seccoes de Poincaré. Foi possivel represen-
tar a dinamicas dos respectivos fluxos aperidodicos em termos de um mapa,
que mostrou qualitativamente as propriedades caracteristicas de expansao e

contracao (dobradura) de sistemas caoticos nos atratores estudados.

e Sensibilidade as condicoes iniciais via célculo do espectro de Lyapunov. Foram
calculados os respectivos espectros de Lyapunov para cada sistema, sendo
encontrados dentro deles pelo menos um exponente de Lyapunov positivo.
Além disso, foi mostrado que os exponentes de Lyapunov formam uma medida

invariante do fluxo para tempos de integracao 7 > 100.

e Anélise de estabilidade local de trajetorias pela matriz J. Foi mostrado que as
respectivas dindmicas deformam e expandem em pelo menos uma direcao na
vizinhanca infinitesimal associada a correspondente condicao inicial da traje-

toria.

e Analise de quantificacdo de recorréncias. Foram determinadas as métri-
cas de quantificacao de mapas de recorréncias num espago m-dimensional,
encontrando-se que essas métricas refletem as mudangas dindmicas observa-

das nas séries temporais e no espaco de fases.

A analise de estabilidade local dos pontos de equilibrio da Segoes [D.1.1.1] e [D.1.2.1]

permitiu determinar os pontos de equilibrio nos atratores, encontrando-se que ambos

os fluxos (Lorenz e Rossler) correspondiam a equilibrios instaveis, mais especifica-

mente nos selas. Durante a anélise da dinamica discreta das se¢oes[D.1.1.2]e[D.1.2.2

foi possivel caracterizar a dinamica discreta dos fluxos, sendo que no caso do atrator
de Rossler s6 um plano de Poincaré foi requerido, enquanto para o atrator de Lorenz
foram requeridos dois, isso ocorreu porque o atrator de Lorenz envolve trés pontos
de equilibrio e dois l6bulos de orbitas, dificultando a escolha do mapa de Poincaré
que satisfaz as condigdes necessarias (Secdo [3.1.4.1). A andlise e calculos dos es-
pectros de Lyapunov da Segao para o sistema de Rossler e da Secdo
do sistema de Lorenz permitiu observar que os comportamentos complexos e caos
surgem dentro de uma estrutura espacial discreta. Dessa forma, foram mapeadas as

regioes parameétricas e os comportamentos complexos que surgem dentro de elas.

Por outra parte, os resultados de estabilidade por transporte temporal de vi-
zinhanga (matriz Jacobiana) da Se¢do |D.1.1.4] mostraram que o fluxo de Lorenz é
instavel pelo critério do circulo unitario, enquanto o fluxo de Lorenz na condigao

periddica apresenta um multiplicador de Floque marginal.
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As técnicas analiticas de caracterizacao dinamica foram empregadas para a

andlise do comportamento oscilatorio periédico do modelo FOWM que descreve a

dinamica de golfadas num sistema de producado flowline/riser real. A caracterizac¢do

dinamica mostrou que:

Estabilidade local: O sistema possui um tnico equilibrio hiperbolico (tipo sela)
que descreve a instabilidade propria do sistema dados os valores caracteristicos

da matriz de estabilidade.

Analise de dinamica discreta: Mostrou, qualitativamente, a existéncia de uma

orbita periodica no espaco de fases.
Analise de transporte de fluxo: Mostrou que a orbita periddica é estavel.

Analise de bifurcacoes: Foram encontrados e identificados pontos de bifurcacao
onde surgem oscilacoes de 1 e 2 periodos. Embora o intervalo do parametro
z em que surge oscilagoes duplas estivesse fora da viabilidade fisica (abertura
de valvula > 100%), é possivel que sob certas combinagoes paramétricas apa-
recam oscilagoes duplas em regides paramétricas viaveis. O monitoramento
dos autovalores do sistema dinamico permitiu identificar um possivel ponto de
bifurcacao de Hopf, dadas as trajetorias dos autovalores no plano Re-Img. Os
procedimentos de continuagao paramétrica permitiram provar rigorosamente
a existéncia das bifurcagoes de Hopf. Além disso, foi identificada uma bifur-
cacao generalizada de Hopf nas mesmas coordenadas. Durante a continuacao
paramétrica nao foram observadas bifurcacoes de duplicagao de periodo, pelo
que é possivel especular que as oscilagoes duplas observadas nas simulagoes
dinamicas possam ter origem em instabilidades do método de integracao nu-

mérica.

Meétricas do conjunto invariante: Observou-se que os expoentes de Lyapunov
conformam uma métrica interessante para também acompanhar/monitorar as
bifurcacoes e outros fendmenos do sistema dinamico, inclusive mostram uma
tendéncia sobre a estabilidade que pode ser importante na antecipacao da bi-
furcacao em si. Particularmente no caso do atrator de FOWM, os expoentes
de Lyapunov descrevem as mudancas dinamicas observadas ao longo do dia-
grama de bifurcagao. Adicionalmente, as métricas de entropia de Shannon e
dimensao de correlagao apresentaram uma representacao indireta das bifurca-
¢oes, destacando um carater mais antecipativo e robusto que os expoentes de

Lyapunov.

Mapa de recorréncias e RQA: O padrao de recorréncia confirmou o carater
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periodico da dinamica e mostrou que a trajetoria tem maior densidade de

recorréncias na regiao proxima ao ponto de equilibrio.

Por outra parte, foi estudada uma abordagem anti-slug baseado em um con-
trole PI de feedback. Foram simulados trés cenérios de controle diferentes conside-
rando uma variavel controlada diferente, em que o desempenho do controle estava
diretamente relacionado & capacidade de deslocamento do ponto de bifurcacao de
Hopf que constitui uma barreira de operabilidade da planta, uma vez que a dina-
mica se torna instavel. Foi demonstrado pela primeira vez que o controle PI, quando
P,; foi a variavel controlada, permitiu o surgimento de dinamicas catéticas. Além
disso, o aparecimento desses comportamentos complexos foi detectado em condigoes
de menor produgao (ou seja, em valores de z mais baixos) do que na dinamica de

malha aberta.

O comportamento caotico foi devidamente corroborado por métricas quanti-
tativas, como expoentes de Lyapunov e entropia de Shannon, e observacoes qua-
litativas de andlise de recorréncia. Além disso, os parametros do controlador PI
que produzem comportamento oscilatério autossustentado foram determinados por
meio da analise de estabilidade local. A identificacao de condicoes de ajuste de PI
que induzem dinamicas oscilatorias (ou seja, slugging severo) constitui uma tarefa

importante no projeto do esquema de controle.

Nos esquemas de controle, quando P, e Py, foram considerados como varia-
veis controladas, mostrou-se que as condicoes de ajuste de controle que levaram a
condicoes de menor pressao no sistema, ou seja, condicoes de alta producao de 6leo

corresponderam a valores altos de K, e baixos de 7.

Na Secao também foi mostrado que é possivel realizar a caracterizagao
dos sistemas dinamicos usando uma série temporal, o que desperta grande interesse
para caracterizagao de sistema dinamicos experimentais em que nao sao conhecidos
os modelos matemaéticos e as regras deterministicas associadas aos dados. Todas as
métricas descritas foram calculadas usando uma tinica série temporal, reconstruindo
o espaco de fases e suas propriedades, e permitindo obter resultados que refletiam as
caracterizagoes estabelecidas por via analitica. Estes resultados mostram, conforme
o Teorema de Takens, que embora a reconstrucao espacial nao conserve a geometria,

as propriedades topologicas das dinamicas sao preservadas.

Paralelamente, a analise nao linear de séries temporais mostrou, no caso do
problema de monitoramento EFAL, que podem ser derivadas métricas representati-
vas da evolugao temporal (Secao [5.3.1). Dessa forma, observou-se que as métricas

de: autocorrelagdo, entropia de Shanon, expoentes de Lyapunov (via estimagao
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do espectro), entropia de Kolmogorov e dimensao de correlagdo podem ser usadas
como métricas de monitoramento, uma vez que apresentam mudancas qualitativas
notaveis em eventos de falha, embora desempenhos muito melhores e computacio-
nalmente mais eficientes tenham sido obtidos a partir de métricas de autocorrelagao
e medidas de entropia. Por outra parte, a anélise de mapas de recorréncia da Se¢ao
mostrou um alto potencial de aplicabilidade para sistemas de monitoramento

de alta dimensionalidade.

As técnicas descritas, mostraram a capacidade de responder sensivelmente as falhas

estudadas nos casos aqui apresentados da estacao de medicao fiscal EFAL.

Os procedimentos de andlise nao linear de séries temporais foram também uti-
lizados no estudo da dinamica oscilatoria emergente a partir do conjunto de dados do
sistema de producao offshore no contexto de deteccao de slugging. Apos a constru-
cao dos diagramas de bifurcagao a partir dos dados de planta, foi possivel identificar
os valores de parametro (abertura de valvula Choke) que conduziam ao surgimento
da bifurcagao de Hopf. Foi provado que as métricas obtidas via analise nao linear
de séries (autocorrelacao, entropias e taxas de informacgao) permitem distinguir no-
toriamente o comportamento prévio e posterior a bifurcacao de Hopf, constituindo
dessa forma um conjunto de varaveis a serem consideradas nos esquemas de monito-
ramento do processo e reforcando a importancia de incorporar esses invariantes na

rotina de monitoramento dos processos.

Por outra parte, foi aplicada uma metodologia de reconstrucao de matriz Ja-
cobiana a partir de séries temporais empregando uma abordagem de equagoes es-
tocasticas e formulacao de Fokker-Planck. A metodologia permitiu a reconstrucao
da matriz Jacobiana do sistema a partir da relacao estabelecida entre a matriz jaco-
biana e a matriz de covariancia. No entanto, a formulacao se mostrou inadequada
para descrever o modelo FOWM nao possui viabilidade dado o nimero de restrigoes

requeridas para a aplicacao da metodologia analisada.

Os estudos de causalidade da Secao mostraram para os casos de estudo
da estagao de medicao fiscal EFAL e o processo Tennesse-Eastamn que é possivel
reconstruir as leis de interacao do processo, por meio da determinacao das cone-
xo0es causais existentes imersas dentro dos dados. Também foi possivel acoplar as
técnicas de descobrimento causal com técnicas nao paramétricas para o calculo de
distribuicoes de probabilidade, permitindo um célculo mais exato das forcas causais
entre os enlaces das varidaveis. Por outra parte, a analise de causalidade mostrou
que todas as caracteristicas inferidas pelo conhecimento do diagrama de processo
estao refletidas nos mapas causais obtidos com base nos dados. Particularmente

no caso de estudo de monitoramento da estacao EFAL, observou-se que foi possivel

215



distinguir e dividir os conjuntos de dados de acordo com suas respectivas relevancias
em secoes diferentes da planta, constituindo entao uma ferramenta especialmente
util na selecao das variaveis para a conclusao de analises posteriores de deteccao e

identificacao de falhas.

Por fim, métodos de selecao de varidveis baseados em causalidade foram im-
plementados, analisados e, em seguida, os desempenhos obtidos foram comparados
com os desempenhos obtidos com varios outros métodos de selecao de variaveis ba-
seados em filtro, wrapper e embutido. Dois estudos de caso foram apresentados,
correspondendo a um benchmark simulado (o processo Tennessee-Eastman) e um
caso industrial real (uma estagao fiscal de medigao de gas). Como mostrado através
de muitos exemplos, todos os algoritmos de aprendizado considerados no presente
trabalho forneceram melhores desempenhos de regressao e deteccao de falhas ao usar
procedimentos de selecao de varidveis baseados em causalidade. Em particular, as
abordagens de selegao de varidveis baseadas em causalidade estabelecem as conexoes
causais da variavel predita, permitindo também a determinacao da respectiva depen-
déncia condicionalmente defasada. Assim, o subconjunto das varidveis selecionadas
reflete caracteristicas fenomenologicas do processo, como ficou evidente no estudo de
caso industrial. Embora os métodos de selecao de variaveis baseados em causalidade
sejam mais exigentes computacionalmente, o uso desses métodos em cenarios de mo-
nitoramento que envolvem um grande niimero de variaveis ¢ altamente recomendado,
especialmente porque pode ser realizado como etapa de pré-processamento de analise
de dados e, portanto, nao ird comprometer o tempo de computacao caracteristico

da aplicacao final.

6.1 Sugestoes para trabalhos futuros

As metodologias até aqui desenvolvidas apresentaram um grande potencial de apli-
cacao em tempo real para os casos de plantas de producao de 6leo consideradas neste
trabalho. Particularmente, as métricas invariantes apresentaram diversas vantagens
como discutido nas Secgoes [5.6/[5.3] No entanto, os mesmo resultados tem sugerido
a necessidade da formulacao de novos indices de deteccao de falha independentes a
qualquer medida de discrepancia, uma vez que os procedimentos baseados nas medi-
das invariantes nao visam a predicao do estado futuro da planta mas a transformacao

dos sinais e observacao de tendéncias.

Ao longo da Secao foram caracterizados os comportamentos cadticos ori-
ginados a partir da inclusao de um sistema de controle automéatico PI. Os resultados

sugerem que a adicao de efeitos de retroalimentagao carregam grande responsabi-
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lidade por esse tipo de dinamicas pelo que seria justificado avaliar a existéncia ou
supressao de dinamicas complexas em outros sistemas de controle ou inclusive no

mesmo controlador mas considerando a acao derivativa.

Outra frente de trabalhos futuros é orientada pela analise de técnica causais
abordada na Segao [5.5] Conforme discutido neste trabalho e no geral na literatura,
as estimacoes das funcoes de densidade de probabilidade torna-se uma tarefa muito
importante uma vez que as atuais metodologias de estimagao tendem a apresentar

erros em espacos altamente multidimensionais.

Para concluir, a metodologia de reconstrugao da matriz Jacobiana via Equacao
de Fokker-Planck tem potencial para contribuir em novas frentes de pesquisas no
problema de identificacao de golfadas. Novas formas de especificar restricoes dentro
da estrutura da matriz Jacobiana constituiriam um tema de pesquisa interessante,

uma vez que o método é totalmente baseado em dados.
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Apéndice A
Processo Tennesse-Eastman

O modelo do Tennessee Eastman Process (modelo TE) é baseado em um processo
quimico real que foi descrito pela primeira vez em [73]. Contém um arranjo se-
parador / reator / recirculacdo envolvendo duas reac¢oes exotérmicas gas-liquidas
simultaneas. E um modelo ndo linear de um complexo sistema que tem sido am-
plamente utilizado em muitos estudos de controle de processos, métodos estatisticos
de monitoramento, deteccao de falhas do sensor e identificacao de modelos de rede
orientados por dados. Em [55] foi usado para validar algoritmos de diagnostico de
falhas.

Na Figura apresenta-se o diagrama PFD do processo Tennesse-Eastman. As
listas de variaveis também sao apresentada nas Tabelas [A.T, [A.2] [A.3 [A. 4 e[A.5
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‘ Variavel manipulada ‘ Descricao ‘

XMV(1) Vazao de alimentagao D (corrente 2)
XMV(2) Vazao de alimentacdo E (corrente 3)
XMV (3) Vazao de alimentacdo A (corrente 1)
XMV (4) Alimentagdo A-C (corrente 4)
XMV (5) Vélvula de recirculagdo do compressor
XMV(6) Vélvula de purga (corrente 9)
XMV(7) Vazao liquida no separador (corrente 10)
XMV(8) Vazao liquida no stripper (corrente 11)
XMV(9) Valvula de vapor do stripper
XMV(10) Vazdo de dgua de resfriamento do reator
XMV(11) Vazao de agua de resfriamento no condensador
XMV(12) Velocidade de agitacao

Tabela A.1: Descricao de varidveis manipuladas no processo Tennesse-Eastman

‘ Variavel medida ‘ Descricao ‘ Unidades ‘
XMEAS(1) Alimentacao A (corrente 1) kscmh
XMEAS(2) Alimentacao D (corrente 2) kg /hr
XMEAS(3) Alimentacio E (corrente 3) kg/hr
XMEAS(4) Alimentagdo A-C (corrente 4) kscmh
XMEAS(5) Vazao de refluxo (corrente 8) kscmh
XMEAS(6) Vazao de alimentagiao no reator (corrente 6) kscmh
XMEAS(7) Pressao no reator kPa gauge
XMEAS(8) Nivel no reator %
XMEAS(9) Temperatura do reator Deg C
XMEAS(10) Taxa de purga (corrente 9) kscmh
XMEAS(11) Temperatura no separador Deg C
XMEAS(12) Nivel no separador %
XMEAS(13) Pressao no separador kPa gauge
XMEAS(14) Vazao de fundo no separador (corrente 10) m3/hr
XMEAS(15) Nivel do Stripper %
XMEAS(16) Pressao do Stripper kPa gauge
XMEAS(17) Vazao de fundo do Stripper (corrente 11) m3/hr
XMEAS(18) Temperatura no Stripper Deg C
XMEAS(19) Vazao de vapor no Stripper kg /hr
XMEAS(20) Trabalho no compressor kW
XMEAS(21) Temperatura de agua de resfriamento na saida do reator Deg C
XMEAS(22) Temperatura de agua de resfriamento na saida do compressor Deg C

Tabela A.2: Descricao de variaveis medidas no processo Tennesse-Eastman

251



‘ Variavel

Descricao

XMEAS(23) | Componente A
XMEAS(24) | Componente B
XMEAS(25) | Componente C
XMEAS(26) | Componente D
XMEAS(27) | Componente E
XMEAS(28) | Componente F

Tabela A.3: Medidas amostradas na corrente de alimentagao do reator (corrente 6)
no processo Tennesse-Eastman. Frequéncia de amostragem (0.1 h)

‘ Variavel Descricao
XMEAS(29) | Componente A
XMEAS(30) | Componente B
XMEAS(31) | Componente C
XMEAS(32) | Componente D
XMEAS(33) | Componente E
XMEAS(34) | Componente F
XMEAS(35) | Componente G
XMEAS(36) | Componente H

Tabela A.4: Medidas amostradas na corrente de purga (corrente 9) no processo
Tennesse-Eastman. Frequéncia de amostragem (0.1 h)

‘ Variavel Descricao
XMEAS(37) | Componente D
XMEAS(38) | Componente E
XMEAS(39) | Componente F
XMEAS(40) | Componente G
XMEAS(41) | Componente H

Tabela A.5: Medidas amostradas na corrente 11 do processo Tennesse-Eastman.
Frequéncia de amostragem (0.1 h)
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Figura A.1: Diagram PFD do processo Tenesse-Eastman [55]
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Apéndice B

Lista de variaveis EFAL

A seguir sao listadas as variaveis usadas na analise de causalidade da Sec¢ao [5.5.2]

Variavel Descricao

X0 Vazao Instantanea FIT-3655014A - Gas Ope-
racional (importacao)

X1 Vazao Instantanea FIT-3655-05-002A - Gas
Fiscal

X2 Saida do controlador de vazao de 4gua remo-

vida do tanque de lavagem, |%)]
X3 FAL: Saida do controlador de vazao de trans-

feréncia, |%)]

X4 FAL: Vazao instantanea de processamento

X5 Vazao Instantanea de Transferéncia (A)

X6 Saida Agua Resf P365501A

X7 Vazao Instantanea de Agua Tratada

X8 Diferencial de Pressao PDIT-3655014A- Géas
Operacional (importacao)

X9 FAL: Diferencial de Pressao PDIT-3655-05-
002A - Gas Fiscal’

X10 FAL: Diferencial de Pressao PDIT-3655-05-
002B - Gés Fiscal

X11 Permutadores Refrigeradores - Pressao dife-

rencial - Tratador - Tanque (A)

X12 Permutadores Refrigeradores - Pressao dife-
rencial - UTA - UGV (A)
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X13 Permutadores Refrigeradores - Pressao dife-
rencial - UTA - UGV (B)

X14 FAL: Pressao Estatica PIT-3655014A - Gas
Operacional (importacao)

X15 FAL: Pressao Estatica PIT-3655-05-002A -
Gés Fiscal

X16 FAL: Pressao Estatica PIT-3655-05-002B -
Gés Fiscal

X17 Pressao do 6leo na sucgao da bomba de trans-
feréncia de 6leo B-365503A

X18 Pressao do 6leo na sucg¢ao da bomba de trans-
feréncia de 6leo B-365503B

X19 Pressao do 6leo na suc¢ao da bomba de trans-
feréncia de 6leo B-365503C

X20 Pressao do 6leo na succ¢ao da bomba de trans-
feréncia de 6leo B-365503D

X21 Pressdo nos Tratadores de Oleo (A)

X22 Pressao de Descarga das Bombas de Trasn-
feréncia de Oleo (A)

X23 Pressao de Descarga das Bombas de Trasn-
feréncia de Oleo (B)

X24 Pressao de Descarga das Bombas de Trasn-
feréncia de Oleo (D)

X25 Pressao de Descarga das Bombas de Agua do
SAO (A)

X26 Pressao de Descarga das Bombas de Agua do
SAO (B)

X27 Pressao de Descarga das Bombas de Agua do
SAO (A)

X28 Pressao de Descarga das Bombas de Agua do
SAO (B)

X29 Pressao de descarga para o conjunto de Bom-
bas de Injecao

X30 EMED de Oleo

X31 Descarga bomba B-365502A

X32 Descarga bomba B-365502B

X33 Descarga bomba B-365502C
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X34 Ent. Agua Resf. P-365501A

X35 Ent. Agua Resf. P365501B

X36 Saida Agua Resf. P-365501B

X37 Entrada agua resfr. P-365501B

X38 Saida Oleo Resf P365501B

X39 FAL:Entrada o6leo resfr P365501B

X40 Saida Agua Resf P365501A

X41 Saida Oleo Resf P365501A

X42 Ent. Oleo Resf P-365501A

X43 Entrada Oleo Aq. P365502B

X44 Entr. Oleo Aq. P365502A

X45 EMED de Oleo.3

X416 Temperatura nos Tratadores de Oleo (A)

X47 Pressao no TO-365501

X48 Nivel de interface TO-365501

X49 Temperatura de saida nos permutadores
aquecedores (B)

X50 Temperatura de saida nos permutadores
aquecedores (A)

X51 Temperatura de entrada nos permutadores
aquecedores (B)

X52 Temperatura de entrada nos permutadores
aquecedores (A)

X53 FAL: Temperatura TIT-3655-05-002B - Géas
Fiscal

X54 FAL: Temperatura TIT-3655-05-002A - Gas
Fiscal

X55 FAL: Temperatura TIT-3655014A - Gés
Operacional (importagao)

X56 FAL: Massa Especifica a 20°C - EMED Fiscal
de Oleo - Tramo A e B

X57 FAL: BSW da emed fiscal de 6leo - Tramo B

X58 BSW da EMED de OLEO - TRATADOR 1
SAIDA

X59 BSW da EMED de OLEO - TRATADOR 2
SAIDA

X60 EMED de Oleo.4
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X61

EMED de Gés.2

X62 Corrente elétrica na bomba de alimentacao
do TO (B-365502A)

X63 Corrente elétrica na bomba de alimentacao
do TO (B-365502B)

X64 Corrente elétrica na bomba de alimentacao
do TO (B-365502C)

X65 Corrente elétrica na bomba de transferéncia
de 6leo (B-365503A)

X66 Corrente elétrica na bomba de transferéncia

de 6leo (B-365503B)

Tabela B.1: Variaveis do EFAL na analise de causalidade.
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Apéndice C
Bifurcacoes e 6rbitas peridédicas

C.0.1 Bifurcacgoes

Uma bifurcacao é definida como uma mudanga qualitativa no comportamento dina-
mico de um sistema por uma perturbacao ou mudanca em um parametro do sistema.

Considere-se um sistema dinamico auténomo da formas
&= f(z,\), zeR" IeR’ (C.1)

em que f é uma lei dindmica suave. Uma bifurcacao aparece em um determinado
parametro A = )\ quando o estado para um parametro A, (proximo a Ag) é to-
pologicamente nao-equivalente em relacao ao estado com valor de parametros ).
A Teoria de Bifurcacoes pode ser dividida em dois grupos distintos de resultados.
A Teoria Local de Bifurcagoes, também chamada de Bifurcagoes Locais, trata das
mudancas nas trajetorias do espaco que ocorrem nas vizinhancas das solucoes do
sistema dinamico. A Teoria Global de Bifurcagoes ou Bifurcagoes Globais trata de

mudancas ocorridas com as trajetorias numa faixa extensa do espaco.

A Teoria de Bifurcacoes classifica as singularidades ou bifurcacoes de acordo
com sua codimensao (nimero de condigbes de igualdade necessarias para caracterizar

a bifurcacao):

C.0.1.1 Bifurcacoes de codimensao 1
As bifurcagbes de codimensdo 1 podem ser classificadas assim [61]:

1. Equilibrio:
e Bifurcagao tipo Ponto Limite: Em um sistema da forma da Eq. [C.I}; este
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tipo de bifurcagao ocorre quando o equilibrio tem um valor caracteristico

(A = 0) zero na sua matriz de estabilidade A.

e Bifurcacio de Hopf: E o nascimento de um ciclo limite a partir de um
equilibrio do sistema Eq. (C.1). Essa bifurcagao aparece quando o equi-
librio muda sua estabilidade via par de valores caracteristicos complexos

conjugados. A bifurcacao de Hopf pode ser supercritica ou subcritica.
2. Orbitas periddicas:

e Bifurcacao tipo Ponto Limite Peri6dico:indica o aparecimento da multi-
plicidade de solugoes periddicas e de ciclos limites, em que as amplitudes
dos ciclos aumentam o diminuem bruscamente, a medida que o parametro
¢ variado. Ocorre quando um multiplicador de Floquet cruza o circulo

unitario no eixo real em +1.

e Bifurcacao de Duplicacao de Periodo: Numa duplicacao de periodo, o
niamero de maximos e minimos da érbita periédica dobra. E importante
notar que uma rota do caos caracteristica surge do aparecimento de uma
cascata de bifurcacoes de duplicacao de periodo. Ocorre quando um

multiplicador de Floquet cruza o circulo unitario no eixo real em -1.

e Bifurcacdo tipo toro ou Neimark-Sacker: E o nascimento de uma curva
fechada invariante desde um ponto fixo em um sistema discreto. Acontece
via mudanca de estabilidade de valores caracteristicos complexos conju-
gados com modulo unitario. Quando acontece em um mapa de Poincaré

de um ciclo limite, a bifurcacao gera um toro bidimensional invariante.
3. Bifurcagoes Globais:

e Bifurcagdo Homoclinica de equilibrio

e Tangéncias homoclinicas de variedades estaveis e instéveis de orbitas pe-
riodicas
e Bifurcagao Heteroclinica de equilibrio.

C.0.1.2 Bifurcagoes de codimensao 2

Existem cinco tipos diferentes de bifurcagoes de codimensao 2 [167]:
1. Bifurcacdo de Bautin ou Bifurcacdo generalizada de Hopf: E uma bifurcacio

de um equilibrio que tem um par de valores caracteristicos imaginérios puros e

o primeiro coeficiente de Lyapunov da Bifurcagao de Hopf é zero. Esse tipo de
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bifurcacao separa os ramos subcriticos e supercriticos da bifurcacao de Hopf.
Para valores de parametros proximos, o sistema tem dois ciclos limite que

colidem e desaparecem através de uma bifurcacao de orbitas periodicas.

No caso multidimensional com n > 2, a matriz de estabilidade Ay tem:

(a) um par de valores caracteristicos imaginarios puros, Aj 2 = iwy;
(b) ns valores caracteristicos com parte real negativa;

(c) n, valores caracteristicos com parte real positiva.

Em que ng 4+ n, + 2 = n. De acordo com o Teorema da Variedade Central,

existe uma familia de variedades invariantes W* e W* préxima ao origem.

Bifurcacio Bogdanov-Takens: E uma bifurcacio de um equilibrio que tem
um valor caracteristico zero de multiplicidade 2. Para valores de parametro
proximos, o sistema tem dois equilibrios (uma sela e um equilibrio nao sela)
que colidem e desaparecem. O equilibrio nao sela sofre uma bifurcacao de
Hopf gerando um ciclo limite. Este ciclo degenera em uma o6rbita homoclinica

a sela e desaparece por meio de uma bifurcacao homoclinica.

No caso multidimensional com n > 2, a matriz de estabilidade Ag tem:

(a) um par de valores caracteristicos zero, A\; o = 0;
(b) n, valores caracteristicos com parte real negativa;

(c) n, valores caracteristicos com parte real positiva.

Bifurcacdo Cuspide: E uma bifurcacio de um equilibrio que tem um valor
caracteristico zero e um coeficiente quadratico de bifurcagao sela-né zero. Na
bifurcacao cuspide, dois ramos da bifurcacao sela-n6 encontram-se tangenci-
almente formando uma parabola semicibica. A existéncia de uma bifurcacao
cuspide implica a presenca do fenémeno de histerese. No caso multidimensio-

nal com n > 2, a matriz de estabilidade Ay tem:

(a) um valor caracteristico zero, A\; = 0;

(b) ns valores caracteristicos com parte real negativa;

(¢) n, valores caracteristicos com parte real positiva.
Bifurcacao zero de Hopf ou Bifurcacao de Gavrilov-Guckenheimer: E uma
bifurcacao de um equilibrio que tem um valor caracteristico zero e um par de
valores caracteristicos imaginarios puros. O ponto de bifurcacao encontra-se

na interseccao tangencial das curvas de bifurcacoes de no-sela e bifurcagoes de

Hopf. Dependendo do sistema, um ramo de bifurcacoes de toros pode emanar
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do ponto de bifurcacao zero de Hopf. Essa bifurcacao também pode implicar
o nascimento local do comportamento caético. No caso multidimensional com

n > 3, a matriz de estabilidade Ay tem:
(a) um valor caracteristico zero, A\; = 0 e um par de valores caracteristicos
imaginarios puros A3 = £iwp;
(b) ns valores caracteristicos com parte real negativa;
(c) n, valores caracteristicos com parte real positiva.

5. Bifurcacio dupla de Hopf: E uma bifurcacio de um equilibrio tem dois pares de
valores caracteristicos imaginérios puros. O ponto de bifurcacao encontra-se na
interseccao tangencial das curvas de bifurcagoes de Hopf. Genericamente dois
ramos de bifurcagoes tipo toro aparecem a partir da bifurcacao dupla de Hopf.

Essa bifurcacao também pode implicar o nascimento local do comportamento

cadtico e esta associada ao movimento quase-periodico.

No caso multidimensional com n > 4, a matriz de estabilidade Ag tem:

(a) dois pares de valores caracteristicos imaginarios puros A; o = iw;(0) e
)\3’4 = j:zwg(()),

(b) n, valores caracteristicos com parte real negativa;

(c) n, valores caracteristicos com parte real positiva.

C.0.2 Procura de 6rbitas periédicas curtas

A procura de solucoes periddicas é tao importante como a procura de solucoes
oscilatorias aperiodicas. Particularmente, existe uma grande fundamentagao para o

calculo de orbitas periodicas (Teoria da Orbita Periodica e Teoria de Floquet) [45].

Basicamente o procedimento consiste na busca de solugdes (z,7T), z € R,

T € R que satisfazem a condicao de érbita periodica:

(@) = fi(x), T>0 (C.2)

Supondo que a condicdo de érbita periodica é satisfeita também para = + Ax
e T'+ At, com x e T como chutes iniciais bem proximos da solucao, ou seja, Ax e

At pequenos. Aplicando a solucao dada pelo método de Newton:

0=xz+ Az — fT3 2 + Az) (C.3)
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Expandindo em termos de Az e At:

z+ Az~ f(z) + J () Az + v(z(T))A (C.4)

O segundo termo da Equacdo (C.4)) vem das variagoes com respeito a Az e

corresponde a definicao dos elementos 75 da matriz Jacobiana.

Ofi T ofi _
; o, Ar; = J' (z)Auz, D, Jij (C.5)

O terceiro termo vem das variacoes respeito ao At e corresponde & defini¢ao

do fluxo ou velocidade:
of (x)
oT

= v(z(T)) (C.6)

Escrevendo na forma matricial e considerando as variaveis de correcao Ax e

At

(J'(2) = DAz 4+ v(x(T))At =z — f7(z) (C.7)

Observa-se que existem dois problemas na resolucao da Equagao . O
primeiro consiste em que se tem que resolver nao s6 para Ax, mas também para At.
O segundo problema esta relacionado com o expoente de Floquet marginal do ciclo
o qual resulta no condicionamento do termo (J7(x) —I) como néo invertivel, j& que
existe um valor caracteristico zero. Dai que o termo (J7(x) —I) é mais dificil de

inverter, a medida que a solucao é mais proxima.

A formulacao do problema é dada com a formulacao de uma restricao da vari-
acao de Az as direcoes transversais ao fluxo. Essa restricdo pode ser naturalmente

definida pela seccao de Poincaré:

n-Ar=0 (C.8)

A formulacao final do problema pode ser dado matricialmente:

([J%)—H o(@(T)) ) ( ) _ ([x—f(”]) (C.9)

0
Em que J7(z) — T é uma matriz dzd, v(z(T)) uma matriz drl, 7 um vetor

Ax
At

>

lad, Az e x — f'(z) sdo d-dimensionais e At ¢ unidimensional.
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JH(z) =1 v(2(T))

3>
o
I
=

Renomeando a matrizes: [

(

r = f1(z)
0

Az
At

=F

O método consiste em resolver para D: D = N~'E atualizando os chutes
iniciais para cada iteracao: * — =+ Az e T — T + At até que o vetor de erro

x — fT(z) seja menor que a tolerancia definida (z — f7(z) =~ 0).

Finalmente o chute inicial para o algoritmo de célculo é dado pelo ponto pe-

riodico encontrado no mapa de retorno da secao de Poincaré, tal como foi explicado

na Secao [3.1.4.5]
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Apéndice D

Caracterizacao dinamica de

benchmarks

D.1 Calculo de métricas do conjunto invariante

A seguir sao apresentados os casos de estudos sobre os quais foram desenvolvidas e
avaliadas as diferentes técnicas. Os sistemas dinamicos Benchmarks foram caracteri-
zados por andlise de estabilidade local, mapas de Poincaré, Expoentes de Lyapunov,

Matriz J e anélise de recorréncias.

D.1.1 Benchmark: Atrator de Rossler

O atrator de Rossler é um sistema dinamico classico no estudo de comportamentos
complexos e cadticos. Este sistema satisfaz os minimos requisitos para o caos conti-
nuo; seu espago de fases M é 3-dimensional, possui nao linearidade minima porque
ha s6 um termo quadratico e gera um atractor cadtico num solo 16bulo, em contraste
ao atrator de Lorenz Atractor que possui dois 16bulos. O conjunto de equacoes [3.2

correspondem ao fluxo do atrator de Rossler.

Os termos lineares das duas primeiras equagoes criam oscilacoes nas variaveis
x e y. HEssas oscilacoes podem ser amplificadas se a > 0, o que resulta em um
movimento espiral. O movimento em x e y é entao acoplado a variavel z governada
pela terceira equagao, que contém o termo nao-linear e que induz a reinjecao de volta
a0 inicio do movimento em espiral. O sistema possui dois estados estacionarios: um
na origem x = y = z = 0, em torno do qual o movimento espirala para fora, e outro
mais distante da origem devido & nao-linearidade quadratica. Este sistema apresenta

atratores estacionarios, periodicos, quase-periddicos e cadticos, dependendo do valor
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dos parametros (a,b,c). Estes atratores sao interconectados por bifurcacoes, em
particular, uma bifurcacao de Hopf dos atratores estacionarios-periddicos e uma

cascata de duplicagao de periodo de atratores periddicos para atratores cadticos.

A transicao para um caos é do tipo parafuso, no qual as oscilagoes sao irre-
gulares, nao apenas em suas amplitudes, mas também nos tempos de reinjecao. O
caos do tipo parafuso esta intimamente relacionado com a presenca de uma orbita
homoclinica de Shilnikov ligada & origem x = y = z = 0, que é um equilibrio foco
sela com uma variedade estavel unidimensional para a reinjecao e uma variedade
instavel bidimensional onde o movimento esta em espiral. O critério de Shilnikov
para o caos é que a reinjecao ¢ mais rapida do que o movimento em espiral e esta

satisfeita no atrator de Rossler [250].
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Figura D.1: Séries temporais do atrator de Rossler obtidas pela integracao do
conjunto de Equacoes com condicoes iniciais g = 9.64832079329 y, =
—3.51977184351 e zy = 0.811107128559, parametros a = b = 0.2, ¢ = 5.7 e um
vetor temporal ¢ = [0, 200, 10000

Na Figura apresentam-se as séries temporais do sistema para uma condicao
caotica, observando o surgimento de oscilagoes de diferentes periodos ao longo do
tempo. A trajetéria caotica no espaco de fases M é apresentada na Figura [D.2]
onde uma orbita dentro do atrator segue uma espiral externa préoxima ao plano x,y
em torno (assintoticamente) de um ponto fixo instavel. Uma vez que a trajetoria
gira o suficiente, um segundo ponto fixo influencia, causando um aumento e uma

tor¢ao na dimensao z.
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] Sistema dinamico \ A1 \ Ao \ A3 ‘
Rossler 0.097+0.095j | 0.097-0.095j | -5.687
Lorenz -22.8277 11.8277 -2.6667

Tabela D.1: Autovalores obtidos via anélise da matriz A para os fluxos Benchmarks

D.1.1.1 Estabilidade local

Conforme as Secoes [3.1.2] [3.1.3| e 4.1.1.1] foi determinada a estabilidade local do

ponto de equilibrio x, mais proximo a base de atracao analisando os valores e vetores

caracteristicos da matriz de estabilidade A.

A Figura|[D.2] mostra a trajetoria do atrator de Rossler e o ponto de equilibrio
trivial z, = (0,0,0). Observa-se que o fluxo é assintético ao ponto de equilibrio.
Além disso, foram plotadas as componentes reais e imaginarias do vetor caracteris-
tico mais representativo. Para este caso em particular pode-se observar que estas

componentes sao ortogonais entre si.

Na Tabela observa-se que existem um valor caracteristico negativo e um
par complexo conjugado de valores caracteristicos com parte real positiva, indicando
que nas correspondentes direcoes existe um comportamento oscilatério e instavel.
A magnitude do valor caracteristico negativo indica o nivel de atragao ao longo da
direcao do vetor caracteristico correspondente. A magnitude dos valores caracteris-
ticos positivos representa o nivel de repulsao ao longo das dire¢oes caracteristicas
respectivas. O valor caracteristico do equilibrio é real e possui sinal oposto ao si-
nal da parte real do par de valores caracteristicos complexos conjugados; portanto,

pode-se classificar o equilibrio como um foco sela.
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Figura D.2: Andalise de estabilidade avaliada no ponto de equilibrio da base de
atracao do fluxo do atrator de Rossler. A seta preta corresponde a componente real
do primeiro valor caracteristico (Re();)) e a seta vermelha ortogonal corresponde
a componente imaginaria do mesmo valor caracteristico (Im();)). O atrator foi
obtido usando as mesmas condicoes da ﬁgura

D.1.1.2 Analise da dindmica discreta: Mapas de Poincaré

Como foi apresentado na Secao e fundamentado na Secao as seccoes de
Poincaré surgem como uma ferramenta para estudar uma dinamica naturalmente
continua como uma dinamica discreta. O procedimento descrito, usado para deter-
minar as seccoes de Poincaré foi explicado anteriormente na Segao [4.1.1.2] Parti-
cularmente neste trabalho, as seccoes de Poincaré estudadas foram todas definidas

como secoes lineares, portanto chamadas de planos de Poincaré.

A analise a seguir, foi desenvolvida sob a mesma metodologia por [CVITANO-

VIC et al., considerando a mesmo sistema dinamico.
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Figura D.3: Atrator de Rossler (azul) com os pontos de Poincaré(vermelho) que
intersectam o plano sobre o eixo z

A Figura[D.3|presenta o atrator cadtico de Rossler que foi obtido por integragao
das Equacgoes A seccao de Poincaré foi definida conforme foi explicado na Se¢ao
4.1.1.2] consistindo em um plano em z com orientacao 6 em relacao a x —y. O plano
foi rodado em torno ao eixo z, usando a matriz de rotagao, dai o Angulo entre o plano
de Poincaré e o eixo z correspondeu a § = —m. Os pontos de Poincaré & (vermelhos)
foram obtidos como os pontos do espaco de fases x € M que satisfaziam U(z) = 0.
No caso em particular, é possivel observar facilmente que o fluxo é normal ao plano
de Poincaré, ja que o atrator estd construido sobre bases canoénicas. Além disso,

observa-se que os pontos de Poincaré atingem as condicoes de transversalidade e

orientagao tnica ( ver Se¢ao [3.1.4.1)).

0.0267 .
0.024
0.0221 L

N 0:0201 .

0.0181 *a
0.016- .

0.0144 s

Figura D.4: Mapeamento de Poincaré do atrator de Rossler, que indica a posi¢ao
coordenada dos pontos de Poincaré
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O mapeamento de Poincaré (Figura [D.4) esta definido pelo coordenada z e a
coordenada z, ja que o plano fixa a terceira coordenada. De forma analoga & anélise
realizada por [61], ilustrada na Figura , observa-se que em essa parte o fluxo tem

uma tendéncia expansiva.

M+1

I'n

Figura D.5: Mapa de retorno do atrator de Rossler, a linha diagonal auxilia a
visualizacao do ponto periédico do primeiro iterado

Os pontos do mapa de retorno 7, sao obtidos pela projecao dos pontos de
Poincaré = dentro da base do plano de Poincaré. Para este caso em particular, a
projecao é igual a distancia radial das interse¢oes no plano de Poincaré (pontos de
Poincaré) a origem. O vetor r,, contém todas as distancias radiais de todos os pontos
de Poincaré, excepto a distancia do tultimo ponto. O vetor r,,; contém todas as

distancias radiais dos pontos de Poincaré ,excepto a distancia do primeiro ponto.

A Figura mostra um mapa de retorno, cuja forma é caracteristica nos atra-
tores caodticos. Usando os pontos foi obtida uma regressao polinomial, que descreve
o comportamento como uma funcao de segunda ordem. Além disso, é evidente que
a funcao de retorno encontrada ¢ uma funcao 1-1 pelo que é possivel construir um

mapa de retorno que represente a dinamica 1-dimensional do fluxo.

O comportamento indica inicialmente uma tendéncia crescente com inclinagoes
positiva, o que indica que os pontos tendem a se afastar entre si, ja que a distancia

radial & origem é cada vez maior, ou seja os pontos tendem a se afastar do equilibrio
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(lembrando que o ponto de equilibrio x, é para este caso igual ao origem (0,0,0)).
Dai, que o comportamento inicial do atrator segue uma dinamica em que o fluxo se
expande. Posteriormente, o ponto com coordenadas r, = 6.0545 e r,,; = 9.0397
localiza 0o méximo ponto da figura. Esse ponto é chamado como ponto critico é
representa a maxima expansao possivel do fluxo. Finalmente, no dltimo intervalo,
posterior ao ponto critico, observa-se um comportamento com inclinagao negativa,
que sugere que as distancias entre os pontos sao cada vez menores; ou seja, 0s
pontos estao mais proximos entre si, existindo uma contracao do fluxo que é uma
condicao necessaria para a existéncia do processo de dobradura do fluxo. Dai que
o ponto critico também representa uma transi¢ao entre uma dinamica expansiva e

uma dinamica de contracao.

Nota-se que a dinamica anterior descreve diretamente uma propriedade carac-
teristica dos sistemas dinamicos conhecida como transformacao do padeiro (Figura

3.8) representando a dinamica de expansao e dobradura do fluxo.

A equacao do mapa de retorno pode ser obtida por uma regressao polinomial

simples, usando um polindémio de segunda ordem.

Fap1 = —0.5155r2 + 5.7009r,, — 6.9312 (D.1)

A Equacao (D.1)) possui a forma de um sistema discreto =, = f(z,), que é
caracteristica de outros sistemas dinamicos discretos tais como a Fquacao logistica

e o mapa de Henon [258].

Tomando en consideracao a Equacao , a interseccao da diagonal (tracada
na Figura com a equa¢ao do mapa (Eq/D.1)), representa um ponto periodico em
que 7,41 = T, ji que seriam dois pontos que em diferentes instancias do tempo dis-
creto estao a mesma distancia radial do equilibrio. Dai que o ponto com r, 1 = 7.211
e r, = 7.211 representa um ponto periddico que pertence a uma 6rbita periddica do

fluxo.

D.1.1.3 Sensibilidade as condicoes iniciais: Expoentes de Lyapunov

A sensibilidade a pequenas mudancas nas condicoes iniciais é uma propriedade ine-
rente dos sistemas dinamicos caéticos. Dai que a avaliacao dos expoentes de Lya-
punov é uma anélise necessaria para caracterizar e determinar a existéncia do caos

nos atratores estudados.

Nesta secao foram avaliados os espectros de Lyapunov, os quais contém os d

expoentes de Lyapunov dos sistemas estudados. A metodologia empregada para
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Sistema | Parametros | Condicoes Espectro de Lya- | Espectro de Lya-
iniciais punov em [286] | punov obtido

Rossler | a = 0.15 o = 10.0 A1 =0.13 A1 = 0.1287
b=0.20 Yo = 1.0 Ay = 0.00 Ay = 3.2266 x 107°
c=10.0 20 =0.0 A3 =—14.1 A3 = —14.1399

Lorenz o =10.0 xo = 10.0 A= 2.16 A1 = 2.1638
p=14592 | yo=1.0 Ay = 0.00 Ay = 2.1663 x 1074
B =4.0 20 = 0.0 A3 =—324 A3 = —32.4607

Tabela D.2: Espectros de Lyapunov obtidos vs espectros de Lyapunov em [286]

calcular os espectros de Lyapunov foi explicada na Secgoes [4.1.1.4) e [3.1.6.1]

Os resultados da validacao do algoritmo de calculo do espectro de Lyapunov

sao apresentados na tabela:

Na Tabela observa-se que os dois sistemas possuem um expoente de Lya-
punov positivo (A > 0), pelo que é possivel afirmar que esses sistemas sdo sensiveis
as condigoes iniciais ou seja sao caoticos conforme STROGATZ. Além disso, apa-
rece um expoente de Lyapunov muito perto de zero (A ~ 0) para ambos os sistemas,
indicando que esses atratores sejam estranhos. A natureza estranha desses atratores

pode ser confirmada via andlise e calculo da dimensao de correlacao ou dimensao

fractal do atrator (Secao|3.2.1.8|).
I3.5

25

2.0

Figura D.6: Maximo expoente de Lyapunov numa malha parametrica B-C multidi-
mensional

Na figura[D.6apresenta-se o méximo expoente de Lyapunov do fluxo de Rossler
numa malha bidimensional de parametros b — ¢. Destacando no mapa de cores que

os comportamentos cadticos (A > 0) encontram-se dentro de uma faixa discreta do
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espaco paramétrico (aprox. C' = [0;3] e B = [0;3]. No resto do espaco paramétrico

o sistema apresenta comportamentos periodicos (A = 0) ou estaveis (A < 0).

20
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X(Ehoin
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| | \ i ==

! / -71.2
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-0.4 7.6 \/_/
10 13 2.

¥ oo 03 o
-0.6 ! I P

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 175 2.00

Figura D.7: Figura superior: Diagrama de bifurcacao (de arvore) construido para o
fluxo de Rossler com (a = 0.1 e b=0.1) e t = [0,1000, 10000] e variando b. Figura
inferior: Espectro de Lyapunov do fluxo de Rossler nas mesmas condi¢oes do que o
diagrama de bifurcacao

As figura[D.7] e mostram os diagramas de bifurcacao e o comportamento
dos expoentes de Lyapunov do fluxo de Rossler. Observa-se que o maior expoente
de Lyapunov sempre foi positivo nas correspondentes janelas cadticas no diagrama
de bifurcacao, e foi aproximadamente zero nas janelas de estabilidade e intervalos de
periodicidade. Dado que o sistema é tridimensional é descartada a priori a possibili-
dade de existir um segundo exponente positivo de Lyapunov (i.e. hipercaos existem

em espago 4-dimensional ou superior)
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Figura D.8: Figura superior: Diagrama de bifurcagao (de arvore) construido para o
fluxo de Rossler com (a = 0.2 e ¢ = 5.7) e t = [0,1000, 10000] e variando c. Figura
inferior: Espectro de Lyapunov do fluxo de Rossler nas mesmas condi¢oes do que o
diagrama de bifurcagao

D.1.1.4 Analise da estabilidade local de trajetérias: Matriz J

A andlise de estabilidade de uma trajetéria no sistema dinamico foi realizado pela
avaliacao dos valores caracteristicos ou multiplicadores da matriz de Jacobiana J
para uma trajetoria que passa pelo ponto de equilibrio x, mais préximo a regiao de

atracao.

Os calculos da matriz Jacobiana foram realizados conforme explicado na Secoes
B.I122edIId

Considere-se a orbita periddica simples (de tnico periodo) do fluxo de Rossler
para um ponto periédico x, = (9.2690828474963798, 0.0, 2.5815927750254137) e um
periodo T = 5.8810885346818402. (No apéndice |C| & apresentado o procedimento

usado para determinar essa Orbita periddica)
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Tabela D.3: Multiplicadores de estabilidade da matriz J dos fluxos de estudo

Sistema dinamico Ay (bits) Ao (bits) As(bits)
Rossler 0.9999 8.9321e — 13 —2.4039
Lorenz 2.3874e +92 1.2132¢e + 75 2.8574e + 78

3z

S o :L:m

Figura D.9: Vetores caracteristicos da matriz Jacobiana numa orbita periédica do
sistema Rossler, o vetor caracteristico sobreposto a trajetoria corresponde ao mul-
tiplicado de Floquet marginal (A = 0).

As equagoes do fluxo do atrator Rossler (Equacoes [3.2)) formam integradas,
tomando o ponto periédico z, como condigao inicial e o periodo T" como tempo de
integracao. As condigoes paramétricas do fluxo correspondem as mesmas condigoes

paramétricas do atrator cadtico (a = 0.2;0 = 0.2;¢ = 5.7).

Na Figura apresenta-se o ciclo ou orbita fechada de periodo simples.
Observa-se que o periodo T' corresponde exatamente ao tempo para o qual a trajeto-
ria que sai do ponto periddico z, retorna ao mesmo ponto. As setas representam os
trés vetores caracteristicos da matriz Jacobiana. Observa-se que existe um vetor ca-
racteristico marginal, que tem a mesma dire¢ao do fluxo (seta vermelha), lembrando
que a existéncia de um vetor caracteristico marginal é uma propriedade natural dos

ciclos limites ja que constituem uma medida invariante.

Na Tabela [D.3] apresentam-se os correspondentes multiplicadores de estabili-
dade (valores caracteristicos da matriz J) dos diferentes sistemas estudados. Para
o sistema de Rossler, cuja trajetoria correspondia a um ciclo ou orbita fechada,
observa-se que o segundo multiplicador de Floquet (quando a trajetoria corres-
ponde a um ciclo o multiplicador de estabilidade passa a chamar-se multiplicador

de Floquet) corresponde ao multiplicador marginal Ay = 0. Além disso, o primeiro
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multiplicador \; > 0, pelo que se pode dizer que o fluxo se expande na direcao
correspondente e o terceiro multiplicador A3 < 0 o qual indica uma contracao do
fluxo na direcao respectiva. No caso do sistema de Lorenz, nao foi possivel localizar
uma oOrbita periddica simples, mas os multiplicadores de matriz J indicam uma forte

divergéncia no futuro em todas as dimensoes do espaco de fases M.

Considerando o critério de estabilidade de ciclos da Secao |3.1.3.2] pode-se
classificar o ciclo de Rossler como Hiperbolico, sela ou instavel a perturbacoes fora
da variedade estavel, uma vez que |A;| > 1 e |A3] < 1. Ou seja, existem dire¢oes
que saem do circulo unitario |[A;| > 1 (instaveis) e outras dire¢oes que nao saem do

circulo unitario |A;| < 1 (estaveis).

D.1.1.5 Analise da recorréncias

Os mapas de recorréncia sao uma ferramenta 1til para a determinacao de padroes,
estacionariedade, intermiténcia e transitoriedade dos atratores. Um mapa de recor-
réncia pode revelar a estrutura fractal dos atratores, mostrando o padrao geométrico
que consegue construir toda a complexidade do sistema. Basicamente o método
contabiliza e marca as trajetorias que passam por uma vizinhanca (de tamanho de-
terminado) de um ponto. Além disso, a partir dos mapas é possivel obter todos os

invariantes do sistema dindmico.

O mapa de recorréncia foi determinado para a mesma trajetoria cadtica das

analises previas (a = 0.2,b = 0.2,c = 5.7).

Na figura nao € possivel observar um mapa altamente coberto por recor-
réncias, dal que é evidente concluir que o sistema nao é estacionério, a presencia de
bandas brancas no mapa confirma esse fato. Por outra parte, ha uma baixa longitude
nas linhas verticais mostrando que os estados na trajetoria mudam rapidamente (i.e.
nao existem estados laminares). As linhas diagonais paralelas mostram que a evolu-
cao dos estados é semelhante em tempos diferentes;dai que o sistema é determinista.
Além disso, as linhas diagonais ocorrerem ao lado de pontos isolados, indicando caos

no sistema.

A alta presenca de recorréncias indica que o sistema tem uma regiao de alta
densidade de orbitas concentradas, que no caso correspondem a base de atracao do
sistema. Os resultados sao compativeis com as observagoes realizadas nos mapas
de retorno (Secdo [p.2.1.2)), uma vez que estes mostravam que os pontos periodi-
cos tendiam a estar mais proximos entre si quando a dinamica de dobra do fluxo

acontecia.
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Figura D.10: Recorréncias no atrator de Rossler: mostra o mapa de re-
corréncia correspondente a trajetoéria cadtica do fluxo de Rossler, onde os pontos
pretos representam as recorréncias. (D.10b)) corresponde a quantificacao de recor-
réncias (Usando a taxa de recorréncia RR) locais para cada regido do espago de
fases. O radio de vizinhanca foi estabelecido em € = 1

10000

Na figura apresenta-se o0 mapeamento de recorréncias na propria traje-
toria, os pontos vermelhos ressaltam os estados mais recorrentes do atrator, sendo
estes os mais proximos a base de atracao da trajetérias. Os estados menos recorren-
tes (em azul) correspondem aqueles localizados nas 6rbitas mais afastadas da regiao
de atracdo. E importante notar que as taxas de recorréncias aqui calculadas sio
locais e foram obtidas via andlise de recorréncia de janela movel com tamanho 100.
A baixa densidade de recorréncias nas orbitas afastadas ¢ um indicador de que a
velocidade da trajetoria na reinjecao é mais rapida do que o movimento espiral na
base de atracao, satisfazendo o critério de Shilnikov para a ruta do caos por oOrbitas

homoclinicas.

Outras métricas de quantificacao de recorréncia foram obtidas para a mesma

trajetoria caodtica sob € = 10, Vi = 30 € Ly, = 30. Os resultados sao apresentados

nas Figuras [D.11} [D.12] e [D.13]

Na figura o radio € do hiper-cubo considerado para descrever a analise

de recorréncias foi elevado, dai que foi obtido um comportamento com alta taxa de
recorréncia (RR) uma vez que a vizinhanga ¢ maior e a densidade de orbitas dentro
também. O determinismo ¢ elevado ja que como foi observado acima (figura[D.10a] )
o sistema se caracteriza por possuir uma alta presenca de linhas diagonais paralelas
no mapa. A laminaridade apresentou minimos (= 0) nos instantes do tempo em que

surgem os picos ou maximos da série temporal z(t), indicando que esses maximos
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sao de transi¢ao muito rapida. Por outra parte, na figura correspondem as
métricas relacionadas as distribuicoes probabilisticas das linhas verticais e diagonais

do mapa.

Finalmente na figura apresenta-se as métricas diretamente relacionadas
com as contribuicoes das linhas verticais do mapa que representam as velocidades
de transicoes entre os estados. Como é possivel observar os estados relacionados as
oscilagoes de mais baixa frequéncia na série temporal z(¢) sdo mais duradeiros na
trajetoria dinamica, enquanto os estados relacionados aos maximos das oscilacoes

de mais alta frequéncia sao de transitoriedade rapida.

E importante notar que embora as métricas aqui determinadas sejam compa-
radas com a série temporal x(t), os mapas e quantificacdo de recorréncias foram
determinados considerando o espaco de fases completo M (3-dimensional), usando

a abordagem de anéalise de janela movel (tamanho de janela 100)

Uma caracteristica muito importante para se destacar é que todas as métricas
de quantificacdo de recorréncia (que representam invariantes do sistema dinamico)
apresentaram sensibilidade a dinamica do sistema, conseguindo descrever e repre-
sentar todas as mudancas que ocorreram ao longo do tempo, ou seja, qualquer dessas
métricas poderia funcionar como varidvel de monitoramento de um sistema caotico

multidimensional.
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Figura D.11: Analise de quantificagao de recorréncias (RQA) para a trajetoria cao-
tica de Rossler. Métricas: Determinismo (DET); Taxa de recorréncia (RR) e Lami-
naridade (LAM)
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Figura D.12: Analise de quantificagao de recorréncias (RQA) para a trajetoria cao-

tica de Rossler. Métricas: Entropia de linhas diagonais (DENTR) e Entropia de
linhas verticais (VENTR)
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Figura D.13: Analise de quantificagao de recorréncias (RQA) para a trajetoria cao-

tica de Rossler. Métricas: Tempo de retencao (TT) e média de linhas verticais
(AVE)
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D.1.2 Benchmark: Atrator de Lorenz

O atrator de Lorenz é um sistema dinamico 3-dimensional paradigmatico no estudo
de comportamentos nao lineares e caos e ¢ descrito pelas equacoes que sao
derivadas de um problema de fluidodinamica de convexao térmica [174]. O sistema é
autonomo (i.e. nao ha uma dependéncia temporal nas equagoes do fluxo), possui dois
termos nao lineares na primeira (zz) e terceira equagao (xy), é um sistema dissipativo
(i.e. seu volume no espaco de fases se contrai ao longo do fluxo) e é simétrico respeito

ao eixo z, ou seja é invariante sob a transformacao (z,vy,2) — (—z, —y, 2) [61].

Possui trés pontos de equilibrio, 2,4 = (0,0,0) e zps3 =

++/b(r —1),£4/b(p—1),p — 1,Vp > 1 que se conectam a origem via bifur-
cacao Pitchfork. Assim, z, = (0,0,0) para p > 1 corresponde a um ponto sela,

enquanto para p < 1 existe um unico ponto de equilibrio atrator de todas as orbitas.
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Figura D.14: Séries temporais do atrator de Lorenz obtidas pela integracao do
conjunto de Equacgoes [3.1.1| com condicoes iniciais zg = 10.0, yo = —1.0 e 2z = 0.0,
parametros o = 10, f = 28, p = 8/3 num vetor temporal ¢ = [0, 200, 10000]

A figura corresponde as séries temporais do atrator caotico de Lorenz,
observando-se uma alta aperiodicidade com transi¢oes entre dois grandes grupos de
frequéncias. O espago de fases M é apresentado na figura [D.15] onde é possivel
observar uma orbita de partida, proxima ao ponto de equilibrio 2, = (0,0,0) que
posteriormente comega a orbitar em torno a dois 16bulos de estabilidade (os dois

pontos de equilibrio restantes).
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D.1.2.1 Estabilidade local

Os autovalores da matriz A avaliada no ponto de equilibrio z, = (0,0,0) foram
reportados na Tabela [D.I] Tendo dois autovalores com parte real negativa e um
com parte real negativa, pelo que é possivel classificar o equilibrio como hiperbolico
(i.e. ponto sela). Na figura sao apresentados os vetores caracteristicos desse

ponto de equilibrio e a trajetoria cadtica das equagoes de fluxo de Lorenz.

Figura D.15: Analise de estabilidade avaliada no ponto de equilibrio z, = (0,0, 0) do
atrator de Lorenz. As setas correspondem aos trés vetores caracteristicos do sistema
. O atrator foi obtido usando as mesmas condigées da figura[D.14]

D.1.2.2 Analise da dindmica discreta: Mapas de Poincaré

A Figura[D.3] presenta o atrator cadtico de Lorenz que foi obtido por sob as mesma
condigoes da figura |D.14, Em contraste ao atrator de Rossler, a definicao de uma
seccao de Poincaré capaz de capturar as caracteristicas mais importantes do fluxo
¢ mais complicada. No caso do atrator de Lorenz, ha trés pontos de equilibrio
envolvidos no mesmo atrator, dai que é necessério o uso de 2 se¢oes de Poincaré: uma
para capturar as dinamicas do ponto de equilibrio de origem z, = EQ, = (0,0,0)
e outra seccao para os dois pontos de equilibrio restantes E(Q; e E()>. Assim, os
planos sao definidos em 2z com orientacao 6 em relacao a x —y. Os plano foi rotado
em torno ao eixo z, usando a matriz de rotacao, dai os angulos entre o plano de

Poincaré e o eixo x correspondeu a § = —7/4 e § = /4.
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Figura D.16: Atrator de Lorenz (azul)com os pontos que sdo intersectados pelos
pelos planos x =y e x = —y. Os pontos de equilibrio sao notados como EQqy, FQ,

(S EQQ

Os pontos de Poincaré & (vermelhos) na figura foram obtidos como os
pontos do espago de fases © € M que satisfaziam U(z) = 0. Além disso, observa-se

que os pontos de Poincaré atingem as condicoes de transversalidade e orientagao

tnica ( ver Secdo |3.1.4.1)).

.
404
EQ:
304
EQ,
N
204
10+ 'EOo
0- , , , :
-20 -10 0 10

oy

X

Figura D.17: Mapeamento de Poincaré do atrator de Lorenz, que indica a posi¢ao
coordenada dos pontos de Poincaré

O mapeamento de Poincaré (Figura [D.17)) esta definido pelo coordenada z e a
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coordenada Z, ja que o plano fixa a terceira coordenada. Observa-se que nas regioes
proximas aos pontos de equilibrio EQ; e E(Q> ha comportamentos de expansao

enquanto E(Q)y é uma singularidade onde a trajetéria do espaco de fases se contrai.

D.1.2.3 Sensibilidade as condicoes iniciais: Expoentes de Lyapunov

Analogamente ao caso do atrator de Rossler os expoentes de Lyapunov foram calcu-
lados para as condi¢oes do fluxo de Lorenz dados na Tabela [D.2] os valores obtidos
e a respectiva comparacao com os valores reportados por WOLF et al. encontram-se

na mesma Tabela.

Figura D.18: Maximo expoente de Lyapunov numa malha parametrica p — o mul-
tidimensional

Na figura apresenta-se o maximo expoente de Lyapunov do fluxo de
Lorenz numa malha bidimensional de parametros p — 0. Destacando no mapa de
cores que 0s comportamentos cadticos (A > 0) encontram-se numa ampla regiao do

espaco de fases.

Por sua vez a figura apresenta o diagrama de bifurcacao, onde é possivel
observar uma ampla regiao de intervalos ca6ticos em funcao do parametro p, corro-
borando o resultado obtido na figura [D.18 Observe-se que o maior exponente de
Lyapunov é positivo s6 em regioes de caos do diagrama de bifurcacdo, é zero nas
janelas de estabilidade e periodicidade e é negativo nas regioes estacionarias estaveis
(aprox. p entre 0 e 25). A alta capacidade e confiabilidade dos expoentes de Lyapu-
nov fazem deles idoneos para a deteccao de bifurcagoes, comportamentos estaveis,

periodicos e cadticos em sistemas dinamicos.
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Figura D.19: Figura superior: Diagrama de bifurcagao (de arvore) construido para
o fluxo de Lorenz com (0 = 10e 8 = 8/3) e t = [0, 1000, 10000] e variando p. Figura
inferior: Espectro de Lyapunov do fluxo de Lorenz nas mesmas condicoes do que o
diagrama de bifurcagao

D.1.2.4 Analise da recorréncias

O mapa de recorréncia neste caso foi determinado para a mesma trajetoria cadtica

das anélises previas (o = 10,8 = 8/3,p = 28).

Na figura apresenta presenca de bandas brancas indicando que o sis-
tema é nao estacionario. Os padoes na parte superior esquerda mostram que o
processo mostram a existéncia de uma transicao entre dois estados, essa transicao
pode-se relacionar as dinamicas evolutivas entres os dois lobulos do atrator. As
linhas diagonais paralelas mostram que a evolucao dos estados é semelhante em
tempos diferentes;dai que o sistema é determinista. Além disso, as linhas diagonais

ocorrerem ao lado de pontos isolados, indicando caos no sistema.

As regides com mais alta concentracao de recorréncias correspondem as regioes

espaciais proximas as espirais dos pontos de equilibrio £Q; e EQ)».
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Figura D.20: Recorréncias no atrator de Lorenz: mostra o mapa de recor-
réncia correspondente & trajetoria cadtica do fluxo de Lorenz, onde os pontos pretos
representam as recorréncias. (D.20b)) corresponde a quantificagdo de recorréncias
(Usando a taxa de recorréncia RR) locais para cada regiao do espago de fases. O
radio de vizinhanca foi estabelecido em € = 7

Na figura apresenta-se o mapeamento de recorréncias na propria traje-
toria, os pontos vermelhos ressaltam os estados mais recorrentes do atrator, sendo
estes os mais proximos a base de atracao da trajetérias. Os estados menos recorren-
tes (em azul) correspondem aqueles localizados nas o6rbitas mais afastadas da regiao
de atragao. Dessa forma, o ponto de equilibrio E'(); possui mais recorréncia entorno

a sua vizinhanca.

Outras métricas de quantificacao de recorréncia foram obtidas para a mesma

trajetoria caotica sob € = 7, vyin = 30 € i, = 30. Os resultados sao apresentados

nas Figuras [D.22] [D.23 e [D.21]

284



Medida RQA

-10

—20

o 20 40 tempa 60 80 100
Figura D.22: Analise de quantificagao de recorréncias (RQA) para a trajetoria cao-
tica de Lorenz. Métricas: Determinismo (DET); Taxa de recorréncia (RR) e Lami-
naridade (LAM)
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Figura D.23: Analise de quantificagao de recorréncias (RQA) para a trajetoria cao-
tica de Lorenz. Métricas: Entropia de linhas diagonais (DENTR) e Entropia de
linhas verticais (VENTR)
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Figura D.21: Analise de quantificagao de recorréncias (RQA) para a trajetoria cao-
tica de Lorenz. Métricas: Tempo de retengdo (TT) e média de linhas verticais (AVE)

D.2 Analise nao linear de séries temporais

D.2.1 AnaAlise de séries temporais no atrator de Rossler

Para esta analise foi considerada a série temporal da variavel z(t) do atrator de
Rossler obtida sob as condigdes estabelecidas na figura[D.1] A série temporal z(t) é
composta por 1000 pontos de amostragem uniforme e para efeitos deste estudo foi
desconsiderado o ruido (a influencia do ruido na analise nao linear de séries temporais
é tratada em [86] 110, 206]). A reconstrugao do espaco de fases do sistema dinamico
requerida para a analise nao linear de séries temporais é levada a cabo usando essa

mesma série z(t).

D.2.1.1 Reconstrucao do espaco de fases

Como foi ja comentado na Secao [3.2.1} a reconstrucao do espaco de fases requer da

obten¢ao dos parametros m (dimensdo do espaco imerso) e 7 (tempo de atraso).

A figura mostra os resultados obtidos pela analise de autocorrelacao,
observando-se um comportamento decrescente uma vez que os estados iniciais do
atrator de Rossler sao pouco correlacionados com os estados finais do atrator. O
comportamento oscilatério da autocorrelacao obedece as proprias oscilacoes da série
temporal, obtendo variacoes simétricas para autocorrelagoes positivas e negativas.

Conforme o critério apresentado na Secao [3.2.1] o tempo de atraso para a recons-
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trucao é 7 = 8, significando que com esse tempo de atraso as séries temporais

reconstruidas nao possuiriam nenhum tipo de correlacao linear entre si.

A = Primeiro zero de autocorrelagdo em: T=8

0.751 | ""
0.504 | [ | [ [
0.251 | . | . I | | I\ f\

0.00{ [

Autocorrelacao

—0.254 | T | | | | 1 | 1/

-0.751 |

o 50 100 150 200 250 300

Figura D.24: Funcao de autocorrelacao vs tempo de atraso. O tempo de atraso
ideal, onde autocorrelacao é zero corresponde a 7 = 8

Por outro lado, o critério de informagao mutua mostrou que o tempo de atraso
para a reconstrucido ¢ 7 = 7. E possivel notar na figura que a informacio mutua
tem também um comportamento decrescente, notando que o valor de informacao
mutua em 7 = 0 corresponde & propria entropia de Shanon da série temporal z(t).
A diferenca do critério de autocorrelacdo a informacdo mutua considera os efeito

nao lineares na correlacao de variaveis.

6.5

Entropia de Shanon (bits/s): 6.4876
6.0 & o
‘ Informagao mutua minima em: =6

55 ‘

MI (bits)
w
o

o=
in

4.0

] 20 40 60 80 160
Figura D.25: Funcao de informagao mitua vs tempo de atraso. O tempo de atraso
ideal corresponde ao primeiro minimo da fung¢ao de informagao mitua a 7 = 7(inteiro

mais proximo)

O ultimo parametro, corresponde a dimensao de imersao, que é a minima

dimensao requerida para representar o sistema. No caso dos atratores de Rossler
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e Lorenz essa dimensao é previamente conhecida. A figura apresenta a fracao de
falsos vizinhos em funcao da dimensao de imersao, observa-se que a fracao minima
de falsos vizinhos é obtida em m = 3, corroborando a informagao ja conhecida (pelas

equagoes de fluxo) e validando o proprio método de falsos vizinhos.

Fragdo de falsos vizinhos F=0 cu F=0at:m=3

0.84
0.61

0.44

Fracao de falsos vizinhos

0.24

0.0} - *

2 i [ B 10
dimensao m

Figura D.26: Fracao de falsos vizinhos vs dimensao de imersao. A dimensao ideal,
indicada pelo minimo da fracao de falsos vizinhos é m = 3, (mesma dimensao do
espaco de fases origina M)

As reconstrugoes dos espacos de fases sao apresentadas na figura junto
com os espacos de fases originais, lembrando que o teorema de reconstrucao garante
que as propriedades topoldgicas sao preservadas mas nao necessariamente a geome-
tria. Os valores de m e 7 obtidos acima foram empregados em essa reconstrucgao,
em cujos casos observou-se sempre trajetorias continuas e suaves (sindnimos de uma

boa reconstrugao).

D.2.1.2 Estimacao de exponentes de Lyapunov

De forma analoga a figura [D.7] apresenta-se a analise de espectro de expoentes de
Lyapunov do fluxo de Rossler calculados a partir da reconstrucao do espaco de
fases e 0 método de ECKMANN et ol HKANTZ| que usa uma estimacgao da matriz

Jacobiana como parte principal da metodologia.

Na figura [D.28| apresenta-se o espectro de Lyapunov obtido via anélise nao
linear de séries temporais. Embora o comportamento dos expoentes sejam mais
ruidosos em comparagio aos obtidos na figura [D.7] héa tendencias claras em indicar
positividade em casos cadticos e nulidade em casos de periodicidade. Além disso,
o maior expoente do espectro de Lyapunov consegue acompanhar as dinamicas de

surgimento de janelas de estabilidade, jA dinamicas internas de ramificacao dentro
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de janelas caoticas nao puderam ser observadas por esse espectro.

O espectro de Lyapunov mostra-se, entao, como uma ferramenta capaz de de-
tectar bifurcagoes e comportamentos oscilatérios periddicos, estaveis e oscilatérios
aperiodicos (caos). Embora os resultados obtidos do espectro de Lyapunov nao
tenham a mesma clareza na separabilidade dos diferentes comportamentos dos mé-
todos analiticos (figura [D.7), o método constitui uma boa ferramenta data-driven

para a deteccao de comportamentos complexos, bifurcacoes e anomalias.

20

15

X()min

10

0.02
0.00 e WWMMWWW“WW\.WrWﬂM"WNM PN

—0.02

~<
—0.04

—0.06 -0.4

— A — A

—-0.087 y -0.6

0.0 0.5 10 15 2.0
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00

-0.10

Figura D.28: Figura superior: Diagrama de bifurcagdo (de arvore) do fluxo de
Rossler. Figura inferior: Espectro de Lyapunov do fluxo de Rossler estimado a
partir da série temporal z(t)

O expoente maximo de Lyapunov estimado a partir da série temporal foi calcu-
lado empregando a metodologia de ROSENSTEIN et al.-WOLF et al. que emprega

uma metodologia direta (i.e.sem estimacao de Jacobiana, Equacao [3.56)).

A figura [D.29] mostra o comportamento comparativo entre o diagrama de bi-
furcacao e o maior expoente de Lyapunov. Notando que esta metodologia estima
um Unico expoente de Lyapunov e nao os m expoentes do espectro uma vez que
a distancia de separabilidade é calculada sem distinguir as componentes do espaco.
Neste caso o maior expoente de Lyapunov apresentou um comportamento altamente
ruidoso e nao foi possivel identificar os diferentes comportamentos do diagrama de

bifurcacao na sua estrutura.
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Figura D.29: Figura superior: Diagrama de bifurcagao (de arvore) do fluxo de
Rossler. Figura inferior: Maior expoente de Lyapunov do fluxo de Rossler estimado
a partir da série temporal z(t)

D.2.1.3 Estimacgao da entropia de Kolmogorov e a dimensao de correla-

cao

Outros invariantes importantes na caracterizacao dos sistemas dinamicos sao a en-
tropia de Kolmogorov He a dimensao de correlagao D, uma vez que medem a perda
de informacao e por consequéncia a predizibilidade da evolucao temporal de uma

trajetoria.

A figura[D.30| mostra a evolugio da entropia de Kolmogorov e dimensao de cor-
relacao em comparacao ao diagrama de bifurcacao do fluxo de Rossler. Observe-se
que os duas medidas invariantes H e Dy sao méaximas nas regioes catticas, indicando
que o sistema precisa de mais informagao nesses estados para ser descrito (i.e. é mais
imprevisivel) nessa faixa paramétrica. Em contraste ao maior expoente de Lyapunov
(figura o comportamento destas medidas é mais suave e acompanha as dife-
rentes transicoes de comportamentos dinamicos observados. Note-se que tanto H
como D, sao minimas na condicao de periodicidade e estabilidade do sistema, cons-
tituindo dessa forma outro importante conjunto de indices para o monitoramento

data-driven de sistemas dindmicos nao lineares.

D.2.1.4 Estimacao dos invariantes por recorréncias

Na Secao foi discutida a importancia da analise de recorréncias em siste-
mas dinamicos, mostrou-se que todas as propriedades evolutivas do sistema estao
presentes nestes diagramas. Além disso, foram determinadas as medidas quantitati-

vas de recorréncia e observou-se que destacava as caracteristicas mais relevantes da
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Figura D.30: Figura superior: Diagrama de bifurcagao (de arvore) do fluxo de
Rossler. Figura intermédia: Entropia de Kolmogorov estimada a partir da série
temporal z(t). Figura inferior: Dimensdo de correlacdo estimada a partir da série
temporal x(t).

dinamica em observacao.
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Figura D.31: Comparagdo na quantificacdo de recorréncias. (A) Invariantes de
quantificagdo RQA obtidos usando a totalidade de séries do espaco de fases M (a
partir das equagoes). (B) Mapa de recorréncias do atrator (a partir das equagoes).
(C) Invariantes de quantificacio RQA obtidos usando as técnicas de reconstrugao
(a partir da série temporal z(¢)). (D) Mapa de recorréncias do atrator (a partir da
série temporal z(t)). Foram considerados ¢ = 10, L, = 30 € i = 30
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Na figura apresenta-se as métricas do analise RQA. Observa-se que os
dois diagramas de recorréncia sao muito semelhantes, mostrando mais uma vez que
a reconstrucao do espaco de fases foi satisfatoria. Além disso, os comportamentos
dos invariantes do RQA construidos por reconstrucao do espago mostraram uma alta
reproduzibilidade das tendencias padroes ou reais observadas na figura (A). A
vista disso, os resultados da anterior analise sao consequéncia do Teorema de Takens
uma vez que as propriedades topolégicas da dinamica foram preservadas, embora
a geometria reconstruida era sempre diferente a original. De novo, os invariantes
da RQA conformam um conjunto promissor para o monitoramento multivariavel de

Pprocessos complexos.

D.2.2 Anailise de séries temporais no atrator de Lorenz

Para esta analise foi considerada a série temporal da variavel z(t) do atrator de
Lorenz obtida sob as condicoes estabelecidas na figura |D.14, A série temporal x(¢)

é composta por 10000 pontos de amostragem uniforme.

D.2.2.1 Reconstrucao do espacgo de fases

As analise de autocorrelacao e informacao mutua sao apresentadas nas Figuras

e [D.33| respectivamente, obtendo tempos de reconstrucao 7 = 16 e 7 = 143.

0.24 Primeiro I.teru de. autocorrelacdo em: T= 143

0.0 A

I
=]
R

Autocorrelacao

1
=]
FY

-0.84 + - = - = 3 -
o 50 100 150 200 250 300

Figura D.32: Funcao de autocorrelacao vs tempo de atraso. O tempo de atraso
ideal, onde autocorrelacao ¢ zero corresponde a 7 = 143

A figura apresenta a fracao de falsos vizinhos em funcao da dimensao

de imersao, observa-se que a fracao minima de falsos vizinhos é obtida em m = 3,
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Entropia de Shanon (bits/s): 6.3134
| Informagae mutua minima em: T=16
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=

100

Figura D.33: Funcao de informacao mitua vs tempo de atraso. O tempo de

atraso ideal corresponde ao primeiro minimo da funcao de informacao mitua a
7 = 16(inteiro mais proximo)

corroborando a informacao ja conhecida (pelas equagoes de fluxo) e validando o
proprio método de falsos vizinhos.

Fragao de falsos vizinhos F=0 cuF=0at :m=3

0.84 \
0.64

0.44 \

Fracao de falsos vizinhos

0.24

0.04 e

[
dimensao m

Figura D.34: Fracao de falsos vizinhos vs dimensao de imersao. A dimensao ideal,

indicada pelo minimo da fragao de falsos vizinhos é m = 3, (mesma dimensao do
espaco de fases origina M)

As reconstrugoes dos espagos de fases a partir da série temporal x(t) do atrator

de Lorenz sdo apresentadas na figura [D.36l Notando que as Figuras (b) e

D.36(e) foram as reconstrugdes que mais destacaram a geometria de dois 16bulos
caracteristica do atrator.
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Figura D.35: Figura superior: Diagrama de bifurcacdo (de arvore) do fluxo de
Lorenz. Figura inferior: Espectro de Lyapunov do fluxo de Lorenz estimado a partir
da série temporal z(t)
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D.2.2.2 Estimacao de exponentes de Lyapunov

Na figura apresenta-se o comportamento dos expoentes de Lyapunov, des-
tacando que consegue acompanhar as caracteristicas do comportamento dinamico
dentro das janelas de estabilidade e regioes cadticas do diagrama de bifurcagao.
Note-se que inicialmente o comportamento do espectro de Lyapunov é ruidoso, isso
relacionado também a nao convergéncia de solugoes numeéricas das equacoes de fluxo
no diagrama de bifurcagao (i.e. auséncia de pontos no diagrama de bifurcagao nessa

regido inicial). .

O expoente maximo de Lyapunov estimado a partir da série temporal foi calcu-
lado empregando a metodologia de ROSENSTEIN et al|-WOLF et al.| que emprega

uma metodologia direta (i.e.sem estimacgao de Jacobiana, Equagao [3.56)).

A figura m mostra o comportamento comparativo entre o diagrama de bi-
furcacao e o maior expoente de Lyapunov. A diferenca do caso do atrator de Rossler
(figura , o maior expoente de Lyapunov é uma medida representativa das mu-
dancas dinamicas descritas no diagrama de bifurcacao, o comportamento do expo-
ente € menos ruidoso e é mais evidente a associacao entre as janelas de estabilidade

e os expoentes \ = 0.
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Figura D.37: Figura superior: Diagrama de bifurcagao (de arvore) do fluxo de
Lorenz. Figura inferior: Maior expoente de Lyapunov do fluxo de Lorenz estimado
a partir da série temporal x(t)

D.2.2.3 Estimacgao da entropia de Kolmogorov e a dimensao de correla-

cao

Os comportamentos da entropia de Kolmogorov e a dimensao de correlagao descri-

tos na figura mostraram que essas métricas invariantes sao representativas das
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diferentes mudancas no diagrama de bifurcagao. Além disso, a entropia de Kolmogo-
rov e a dimensao de correlacao apresentaram menos ruido do que os correspondentes
expoentes de Lyapunov, sendo menos susceptiveis a limitagoes numéricas associadas

aos proprios fluxos.

0 50 100 150 200 250

Figura D.38: Figura superior: Diagrama de bifurcagao (de arvore) do fluxo de
Lorenz. Figura intermédia: Entropia de Kolmogorov estimada a partir da série
temporal x(¢). Figura inferior: Dimensao de correlagao estimada a partir da série
temporal x(t).

D.3 Reconstrucao do espaco de fases por DMD

D.3.0.1 Reconstrucao do espaco de fases via DMD

Anéaloga a reconstrugao de espacos de fases via teorema de Takens foi apresentada
na Secao [3.2.2] a metodologia de reconstrucao via decomposigao dinamica de modos.
Na anélise dos casos benchmark foram consideradas as trés séries temporais de cada
sistema dinamico. Além disso, o fator de truncamento r foi obtido como o indice do
vetor caracteristico que consegue acumulativamente representar o 90% da dinamica

do sistema.

Nas Figuras e apresentam-se os 3 primeiros modos de decomposicao
relacionados aos 3 vetores caracteristicos mais importantes encontrados na decom-

posicao para os fluxos de Rossler e Lorenz respectivamente.

Por fim, as Figuras e comparam os respectivos espagos naturais com

os espacos de fases reconstruidos.
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Figura D.39: Modos de decomposicao v(t) do fluxo de Rossler
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Figura D.40: Modos de decomposicao v(t) do fluxo de Lorenz
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Figura D.41: Comparacao entre o espago de fases original (A) e o espago de fases
reconstruido via DMD (B) para o fluxo de Rossler
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Figura D.42: Comparacao entre o espago de fases original (A) e o espago de fases
reconstruido via DMD (B) para o fluxo de Lorenz
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Apéndice E

Descricao do FOWM

E.1 Modelagem matematica

O FOWM foi desenvolvido com base na arquitetura completa do sistema de producao

mostrado na Figura que é composto por quatro subsistemas: Reservatorio,

Anular, Tubbing e Flowline-Riser. As equagoes de conservacao de massa do sistema

sao dadas por:

dmgq
=W c Wiv
dt g

dm t

dtg = Wragr + VVZ’U - thg
dm

dtlt = WT (1 - agr) - thl
dm b

28— (1= B) Wany = W,

dmyg,

D9 EWong + Wy — Wous

dt

dmlr

dt - whl — VVlout

(E.4)

(E.5)

(E.6)

em que as varidveis de estado correspondem a: mgy, massa de gas na se¢ao anular,

mg massa de gas na secao de tubbing, my; massa liquida na secao de tubbing, my,
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massa de gas da bolha na linha de produgao submarina, mg, e my,, correspondem
a massa de gés e liquido na seccao flowline/riser. E corresponde a fracao de massa
de gas que contorna a bolha no gasoduto submarino e ay, ¢ a fracao de massa do
gas nas condicoes de pressao e temperatura do reservatorio. Os fluxos de fluido no

modelo sao descritos pelas seguintes equacoes:

Wiv = Ko/ Pai (Paz‘ - Ptb) (E7)

W, = K, [1 - (0.22?) - (0.8%:‘)2 (E.8)
thg = Ku\vV o (Ptt - Prb)Oégt (E9)
Wnt = Kur/pi (P — Pry) (1 — argy) (E.10)
W, = C, (P — Py) (E.11)

Wgout = OégCoutZ V Pl (Prt - Ps) (E12)

VVlout == C(lCYoutZ V Pl (Prt - Ps) (E13)

em que Wy é o fluxo de massa de gas-lift entrando no anular, W, é o fluxo de massa
de gés do anular para o tubbing, W, corresponde ao fluxo de massa multifasico do
reservatorio estimado pela equacao de Vogel [281]. Os fluxos de massa de gés e
liquido através da arvore de Natal sao, Wyng € Wypn, respectivamente. A geracao
do slugging é modelada pela inclusdo do mecanismo de valvula virtual [189): W, é o
fluxo neste dispositivo proposto, Wy € Wiy sao fluxos de gés e liquido que fluem
através da valvula de estrangulamento superior. Uma vez que esses fluxos de massa
sao modelados via equagao de valvula, os parametros K,, K, e K, correspondem
aos coeficientes de fluxo entre o anular e o tubbing, o parametro de Vogel [147] e o

coeficiente de fluxo na vélvula de arvore de Natal, respectivamente.

As constantes da valvula virtual e da valvula de estrangulamento sao represen-
tadas como Cy e Cy,yy, enquanto a fragao de abertura da valvula Choke corresponde

a z. As pressoes no fundo da coluna de producgao e no separador gravitacional na
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planta de processo sao P, e Pi.

A densidade do liquido p; em todo o sistema é assumida como uma constante.

Por outro lado, a densidade do gés no anular p,; é dada pela Equagao |E.14

M:%? (E.14)
W:E%ﬁ; (E.15)
“W""?ﬁ;?%¢;z; (E.16)
ap =1 —ay (E.17)

Conforme descrito nas Equacoes E.17, oy € a fragao de massa de gas na
segao de tubulacao, enquanto g, e oy, sa0 as fragoes de massa de gas e liquido na

secao de tubulacao submarina.

As outras pressoes presentes nas Equacoes [E.IHE.6|sao descritas pelas equacoes

[E.I8HE.25

af:QZZ—ﬂ%)mw (E.18)
Py = Py + pmigHyg (E.19)

Pop = Ppag + premsg (Hy — Hpag) (£.20)
Poig = Py + prems9 (Hpag — Hygt) (E.21)
p, = Lot (E.22)
PL—P, (myy + My stinr) gsin (0) (F.23)

ASS
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mgbRT

P, = E.24
C MV, (B:24)
+RT
Py = T (E.25)
M <Vr . mlr+;7/l,still>

em que, P, é a pressao do reservatorio, Py, corresponde a pressao no fundo do poco,
P4y ¢ a pressao na posicao PDG, P,; representa o pressao no ponto de injecao
de gas na secao anular, P é a pressao no ponto de injecao de gas em relacao ao
tubbing, P, é a pressao no topo da secao de tubbing, P,, corresponde & pressao na
secao do flowline, P,, representa a pressao da bolha e P,; é a pressao no topo do
riser. As propriedades do gés sao estimadas assumindo a hipotese de gas ideal; T
é a temperatura média em todo o sistema, R é a constante universal do gas e g
é a aceleracao da gravidade. A densidade da mistura multifiasica no reservatoério
¢ considerada constante e representada por p..es, a densidade da mistura p,, e
a densidade do gas p, na secao de tubbing sao calculados pelas Equagoes
e respectivamente. Além disso, os parametros geométricos sao definidos: 6
representando a inclinacao do riser, V, ¢ o volume anular, V,, é o volume da bolha,
my, stin corresponde ao minimo massa de liquido no duto submarino, e V. ¢ um volume
aparente usado para corrigir o tempo médio de residéncia no sistema [66, [189]. O
comprimento vertical entre a arvore de Natal e a valvula gas-lift, o transmissor PDG
e o fundo do pogo sao representados por H,g, Hpqq € Hy, respectivamente. O volume

de gés na segao de tubbing Vy e a area de secao transversal da tubulagao submarina

A, sao dados pelas Equacoes e [£.29]

Ot = %tmlt (E.26)
mgt
_ Mgt E.27
pgt ‘/gt ( )
Ve =V, — (E.28)
pi
D2
Ay = % (E.29)

No FOWM, existem nove parametros de modelo de ajuste: my s, Cy, Cout,
Ve, F, Ky, K., K, e V.. O procedimento usado para estimativa de parametros

usando dados de uma plataforma de producao offshore foi apresentado anteriormente
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Tabela E.1: Parametros do modelo para um caso real

Parametro Valor (Unidades)
o (kg/m?) 962.9
P, (Pa) 3.030¢7
P, (Pa) 10.026¢°
Qo 0.0188
Pmres (kg/m?)) 905.4
M (kg/kmol) 18.0

T (K) 208

R (m®*Pa/KmolK) 8314

g (m/s?) 9.81
Wye (kg/s) 1.603
Li (m) 1659

L. (m) 940

H, (m) 1433
H,q, (m) 1387
Hoy (m) 940

Dys (m) 0.1524
D, (m) 0.150
D, (m) 0.140

0 (rads) /4

em [66]. As Tabelas e apresentam o conjunto completo de parametros de
modelagem do sistema, que foram obtidos a partir de dados de referéncia de um
poco real offshore da PETROBRAS.

As Equacoes [E.1], [E.2] [E.3] [E.4] [E.5 e [E.6] constituem o modelo do sistema

de producao sem controle. Além disso, presume-se que um controlador PI esté

controlando as instabilidades do processo, manipulando a fracao de abertura da
valvula de estrangulamento z. No presente trabalho, considera-se um mecanismo
de controle feedback em trés cenarios diferentes, considerando a pressao na posi¢ao

PDG P,q44, a pressao na se¢ao da linha de fluxo P, e a pressao no topo do riser P

Tabela E.2: Parametros de ajuste do FOWM

Parametro Valor

my still 1 965664
C, 2.0551¢?
Cout 6.8920e 3
Vep 53.3003
E 0.9166
K., 0.0347
K, 6.6005¢ 4
K, 691.2173
V. 93.9425
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como variavel controlada, constituindo, em cada cendario, um sistema SISO.

A dinamica do controlador PI é descrita pela Equagao [E.30}

sendo:

1 ~ A
I= —/ (P(t) - Psp> dt (E.31)
T
0
dessa forma, a respectiva derivada é dada por:

=2 (Pt P) (E.32)

As Equagoes [E.1], [E.2] [E.3 [E4] [E.5] [E.6 [E.30 e [E.32 formam o sistema de

ODEs que modela o sistema de producao com o controlador PI, onde zy;,s € 0 viés da

fracao de abertura da valvula de estrangulamento, K, é a constante proporcional do
controlador, 7 é a constante de tempo integral e f’(t) e ]5Sp correspondem & pressao
controlada e seu set-point. O cenario de controle determina a varidvel de pressao

controlada da seguinte forma:

Cenriol, Py

P(t) = < Cenrio2, P (E.33)
Cenrio3, P
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Apéndice F
Metodologia de estimacao de J

Considere-se que uma matriz Jacobiana de dimensdo linear N contém N? entradas
independentes. Por outra parte, a equacao iguala duas matrizes simétricas e,
portanto, impoe N (N + 1)/2 restri¢des aos elementos de J. Portanto, em qualquer
aplicagdo com multiplas variaveis (N > 1), o sistema é subdeterminado de tal forma
que nao é possivel recuperar a matriz Jacobiana completa a partir das séries tempo-
rais a nao ser que se tenha informacoes estruturais do sistema. Em particular, em
grandes sistemas espacialmente complexos ou redes razoavelmente esparsas, sabe-se
que certas variaveis nao podem interagir e, portanto, os elementos correspondentes
da Jacobiana devem ser zero. Isso resulta em um conjunto de restricoes estrutu-
rais da forma J;; = 0 para certos pares (i;j). Dessa forma, se forem identificadas
pelo menos N(N — 1)/2 entradas zero, entao a série temporal contém informagoes

suficientes para reconstruir todas as entradas restantes da matriz Jacobiana.

Considere-se um caso bidimensional, a Equacao [3.110| pode ser expressada

como:

Jin Jiz ' T n 'y T Jin Jn _ 9 Dy1 Dy

Jor Jao o1 Ta For Tao Jig Ja Dy Doy
(F.1)

a qual requer as seguintes condicoes de independéncia:

2J11F11 + 2J12F12 - —2D11 (FQ)
Jiil'e + Ji2l'ee + o'y + Jool'o = —2D0» (F.3)
209119 + 2J991'99 = —2D9 (F.4)
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com a segunda condicao se aplicando a ambos os termos fora da diagonal. O lado

esquerdo dessas equacoes é um sistema linear.

Bj = —2d (F.5)

onde B é uma matriz, 7 ¢ um vetor coluna que contém as entradas da matriz
Jacobiana, i.e. j = (Ji1, Ja1, Jia, J22)? e d € o vetor correspondente de D. A Equagao
pode ser expandida como:

2I' 0 2I'p 0 Ji1 Dy
I I r r J- D

12 11 22 12 21 _ 9 12 (F.6)
'y Ty Ta T Ji2 Dy,

A forma da Equacao sugere que pode-se resolver j multiplicando B!
na esquerda. No entanto, deve-se observar que B nao é invertivel porque as duas
linhas centrais sao idénticas, o que é uma consequéncia da falta de informacao ou
restrigoes estruturais. Suponha-se que a variavel 1 nao pode depender da variavel 2
e, portanto, Jio = 0. A Equacao [[.6| pode ser rescrita adicionando a restricdo como

uma linha adicional,

2F11 0 2P12 O J D11
11
' 'y 'y I'2 J Dys
21
o I'n [y I' J = -2 D3y (F7)
0 20 0 20y 2 Doy
J22
0 0 1 0 0

Na pratica, normalmente existem restricoes adicionais e, portanto, o sistema
serd sobredeterminado. Nesse caso, é usada a otimizagao de minimos quadrados para
encontrar uma solu¢do aproximada. A forma da Equagao [F.7] ¢ muito conveniente

para encontrar a solucao de minimos quadrados.

Para o caso multidimensional de N variaveis, é necessario definir o operador
de vetorizacao
T
vec(X) = (X11, Xo1,. Xn1, Xi2,..) (F.8)

Dessa forma a equacao de Fokker-Planck pode ser reescrita como:

Buec(J) = —2vec(D) (F.9)
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ou seja, a vetorizacao de uma matriz sao as colunas da matriz empilhadas umas
sobre as outras. Para encontrar a forma geral de B, sao vetorizados ambos lados da

Equacao [3.110, o que produz

vec(JT +TJT) = vee(—2D) (F.10)

Como a vetorizacao é um operador linear, podemos extrair —2 da vetoriza-
cao no lado direito e aplicar a vetorizagao separadamente aos dois termos no lado

esquerdo, portanto

vec(JT) 4+ vec(T'JT) = —2vec(D) (F.11)

Considere-se a identidade:
vec( XY Z) = (Z" @ X) vec(Y) (F.12)
onde ® é o produto matricial Kronecker definido por

XY XpY
XY = XY XY .- (F.13)

Substituindo Y = J, Z =1 e X = I, onde [ ¢ a matriz identidade de. Isso

produz

vec(JI') = vec(IJT) = (' ® I)vec(J) (F.14)

que traz o primeiro termo da Equagao [F.11] Aplicando o mesmo procedimento para

o segundo termo,

vec(TJT) = vec(TJ'T) = (I @ T) vec(JT) (F.15)

que nao ¢ exatamente a forma desejada porque a vetorizacao da transposta de J
aparece em vez da vetorizacao de J em si. A vetorizacao de uma matriz e a vetori-
zacao de sua transposta nao sao idénticas. Considere que para o caso bidimensional

as duas vetorizacoes estao relacionadas por
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J J.
vec(J') = “l=c 2 = Cvec(J) (F.16)
Jo1 Jiz2
Ja2 Jaz
em que
1 000
0010
C = (F.17)
0100
0 001

¢ uma matriz de permutagao. No caso geral, pode-se escrever:
vec(JT) = Cvec(J) (F.18)

em que C' é agora uma matriz de permutacao de tamanho N2N?, pode-se construir

esta matriz a partir de blocos de tamanho NN como

Cii Chg
C=1| Cy Cypn --- (F.19)

em que, C),,, ¢ uma matriz NN definida por

(Cnm)ij = 0imOn; (F.20)
em que 0 é o delta Kronecker.

Usando a matriz de comutacao a equacao pode ser reescrita como:

vec(TJ') = (I @) vec(J') = (I @ T') Cvec(J) (F.21)

Substituindo esta relacao nas Equacgoes e , obtém-se:

(Te)+(IeI)C) wvec(J) vec(D)
h ~~ - S~ = -2 Y~ (F.22)
B j d

este sistema (Bj = —2d) ainda est& subdeterminado. As restri¢des estruturais de-

vem ser representadas na matriz U. Para este proposito, sao reunidos os respectivos

elementos de 7 em uma lista ordenada U e, em seguida, definir U como uma matriz
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|U|zN com

1 Se jum nao é entrada de U
U = (F.23)

0 em outro caso

Cada linha dessa matriz representa uma das restri¢oes a impor. Assim, a expressao

Bt e

em que 0 é um vetor coluna contendo zeros |U|. O () que aparece nesta equagao

resultante é:

deve ser lido como uma notagdo em bloco para matrizes / vetores, onde as linhas

sao empilhadas umas sobre as outras. Seja

B:<B>;£:—2(d) (F.25)
U 0

A equacao pode ser reescrita como:

Bj=d (F.26)

Na pratica, este serd agora um sistema sobredeterminado, de forma que ne-
nhuma solugao exata existe. No entanto, encontrar uma aproximacao que minimize
os quadrados dos desvios em cada linha é um problema bem conhecido. A solucao

conhecida para este problema é:

j=(B"B) B (F.27)

~ -1 4 ~
em que a expressio <BTB> BT ¢ a pseudo-inversa de B.
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