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Abstract— Causal detection methods have been applied in industrial processes data in order to diagnose disturbances that prop-
agate plant-wide. A parametric method based on the Granger causality is proposed in this paper, adding improvements to the es-
timation of model residuals and procedures for the selection of regressors used to estimate these models. The method is compared
to the classic method of Granger using data of an industrial process with known causality relationships, using nine different met-
rics. The results allow us to define the most appropriate causality detection methodology for the different metrics, and they indi-
cate new perspectives for improvement of these methods.
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Resumo— M¢étodos de detecgdo de causalidade tém sido aplicados a dados de processos industriais com objetivo de diagnosticar
distarbios que se propagam por eles. Um método paramétrico baseado em causalidade de Granger é proposto neste artigo, agre-
gando melhorias no método de estimagio dos residuos dos modelos e nos procedimentos para selecdo dos regressores usados pa-
ra estimar esses modelos. O método proposto é comparado ao método classico de Granger utilizando dados de um processo in-
dustrial real com relagdes de causalidade conhecidas, usando para isso nove diferentes métricas. Os resultados permitem definir a
metodologia de detec¢@o de causalidade mais adequada para as diferentes métricas, além de indicar novas perspectivas para me-
lhorias desses métodos.

Palavras-chave— causalidade de Granger, GCCA Toolbox, LASSO, sele¢do de regressores, validagdo cruzada, teste de Fried-

man.

1 Introducao

Muitas contribui¢des tém sido propostas para
métodos baseados em dados para monitoramento de
processos industriais, pois ha grande disponibilidade
de dados e existe uma dificuldade em modelar pro-
cessos cada vez mais complexos e interconectados
(Aldrich e Auret, 2013).

A detecg@o de relagdes de dependéncia entre varia-
veis de um processo contribui para diagnosticar pro-
blemas relacionados a busca da causa raiz de distur-
bios que se propagam por ele, bem como o diagnds-
tico de falhas. Essas relagcdes podem ser obtidas ma-
nualmente, a partir do conhecimento das equipes de
operacdo, ou por meio dos dados. A segunda tem
sido preferida, por ser automatica, permitir a verifi-
cacdo periodica das relagdes e eliminar o esfor¢o das
equipes multidisciplinares que devem interagir para
gerar essa informag¢do. Métodos de detec¢dao de cau-
salidade tém sido utilizados com a finalidade de au-
tomatizar o processo e de reduzir a interferéncia hu-
mana (Bauer et al., 2007).

O requisito de estacionariedade dos dados utilizados
pode representar uma restri¢do na presenca de distur-
bios. A diferenciacao dos dados permite atender esse
requisito, porém seu efeito de um filtro passa altas
pode dificultar a obtencdo de bons modelos para os
métodos paramétricos de deteccdo de causalidade.
Esse ¢ o caso do método de deteccdo de causalidade
de Granger (Barnett e Seth, 2014), utilizado neste
trabalho. A estacionariedade ¢ necessaria para os
testes de significancia estatistica da causalidade, que
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também sdo afetados pelas escolhas das ordens dos
modelos e pelos métodos para estimar os residuos
dos modelos.

Apesar do método de Granger ser muito utilizado
para deteccdo de causalidades, ele impde algumas
restrigdes que podem ser prejudiciais para a identifi-
cacdo de certas causalidades, principalmente em da-
dos do mundo real. Um exemplo dessas restrigdes €
uso desnecessario de regressores associados a tempos
mortos.

Este artigo tem como objetivo avaliar o impacto des-
sas imposi¢des do método de Granger e, a partir das
analises, propor um método que agrega as melhorias
observadas e foi batizado como Granger Causality
with Regressor Selection (GCRS) ou Causalidade de
Granger com Sele¢do de Regressores.

2 Causalidade de Granger

O método de detecgdo de causalidade de Gran-
ger (Granger, 1969) se baseia fundamentalmente em
analise de erro de modelagem linear. Originalmente
ele foi utilizado para estimar causalidades entre pares
de séries temporais, sendo posteriormente adaptado
para analises com multiplas séries.

A existéncia ou ndo de causalidade se baseia na ana-
lise da varidncia do erro do modelo completo que
considera todas as séries comparada a variancia do
erro do modelo restrito sem a série cuja causalidade
se deseja analisar. Uma maior varidncia no erro do
modelo restrito permite concluir que a variavel ex-
cluida contribui para explicar a série estimada pelo
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modelo completo. Ou seja, nesse caso conclui-se que
existe uma relagdo de causalidade.

Uma condigo para utilizagdo desse método € a ne-
cessidade das séries serem estaciondrias. E possivel
verificar significancia estatistica apenas quando essa
condigdo ¢ respeitada.

No método proposto sdo feitas adaptacdes em basi-
camente trés caracteristicas do método de Granger.
Tais caracteristicas sdo descritas nas subsecdes a
seguir.

2.1 Estimagdo do Erro de Modelagem com Resubsti-
tuig¢do

Na abordagem classica, o erro de modelagem ¢
estimado utilizando-se as mesmas observagdes que
sdo utilizadas para a obtengdo do modelo, seja ele
completo ou restrito. Esse método, chamado de re-
substituicdo, se destaca por ser um tipo de estimativa
tendenciosa, otimista (menor que o erro verdadeiro) e
que piora com o aumento da ordem (grau de liberda-
de) do modelo. Destaca-se também que para cada
relacdo s@o obtidas estimativas Unicas de variancias
de erros, tanto para o modelo completo quanto para o
modelo restrito. Assim, os valores de causalidade
sofrem com baixa confiabilidade estatistica (James et
al., 2013).
Para ilustrar esse efeito, foi utilizado um modelo de
trés variaveis x, y, z da literatura (Ding et al., 2006).
E conhecido que ha apenas duas relagdes de causali-
dade nesse modelo: z causa x e y causa z. Para inferir
a causalidade entre as varidveis z e x foram obtidos
modelos e calculadas as varidncias dos erros com
resubstituicdo e com validagdo cruzada (Friedman et
al., 2009). Essa demonstragdo foi obtida com imple-
mentagdes proprias do método classico de Granger
(com erro de resubstitui¢do) e do método de Granger
ajustado para estimar erro de modelagem com vali-
dacdo cruzada. Na Figura 1, os asteriscos em verme-
lho representam os resultados com resubstitui¢do e as
barras em azul sdo os boxplots do resultado com va-
lidacdo cruzada. Na Figura 2 sdo mostrados valores
da causalidade de z em x (existente) estimando o erro
pelos dois métodos. O mesmo ¢ feito na Figura 3
para a causalidade de x em z (inexistente). Os limia-
res estatisticos apresentados nas Figuras 2 e 3 s@o de
F-test com distribuicao tedrica assintotica e 5% de
significancia. Em relacdo a essas figuras é valido
destacar:

* Para cada ordem, o erro de validacdo cruzada
foi obtido com 10-fold, sendo que a estimativa
final (pontos destacados no boxplof) é a média
aritmética simples entre os resultados obtidos
nas 10 estimativas;

* O erro de resubstitui¢do ¢ a sua variancia sdo
monotonas decrescente (ver Figura 1). Por isso
o método classico utiliza algum critério baseado
em informacdo para escolher a ordem dos mo-
delos, por exemplo: BIC (Bayesian information
criterion) ou AIC (Akaike information criteri-
on). Esses critérios sao mais indicados quando a
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quantidade de observagdes € muito restrita a
ponto de ndo ser interessante subdividi-las para
aplicar validagdo cruzada (James et al., 2013);

* A dispersdo da estimativa, tanto da variancia de
erro quanto da causalidade, é crescente com o
aumento da ordem, como pode ser observada
nos boxplots das Figuras 1 a 3;

* Espera-se que valores de causalidade diminuam
com elevagdo da ordem do modelo, a ponto de
se tornarem ndo-significativos. Isso acontece
porque ao se elevar a ordem do modelo a série
causa passa a contribuir relativamente cada vez
menos no modelo completo da série efeito. Isso
ndo ¢ observado quando se utiliza erro de re-
substituicdo;

* Uma consequéncia da observagdo anterior é que
ao se utilizar erro de resubstituicao, valores de
causalidades inexistentes ficam mais proximos
do limite estatistico (ver Figura 3).
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Figura 1. Variancia do erro do modelo completo versus ordem.

Série z(t) causa x(t)

0.15 L s S e e
°
°
* E
0.101
o
K
q °
::_! o
]
@
=
]
o
0.05- ot
% Resubstituigao
Limiar estatistico
"7 (significancia=5%)
000 -~~~ "~~~ ~~~~ "~~~ -~~~ - oo - |
P S S S S SR
234567891%1121314151617181920

Figura 2. Causalidade existente versus ordem.
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Figura 3. Causalidade inexistente versus ordem.

2.2 Utilizag¢do de Ordem Unica para Todas as Séries

No método de Granger, utiliza-se uma tnica or-
dem para todos os modelos. Assim, quando certa
série ¢ melhor modelada em termos de variancia de
erro com ordens menores que a escolhida, a aborda-
gem classica utiliza graus de liberdade desnecessa-
rios nos modelos. Em (Thornton e Batten, 1984), ¢é
mostrado como causalidade de Granger ¢ sensivel em
relacdo a escolha da ordem dos modelos.

2.3 Utilizagdo de Todos os Regressores até a Ordem
Estimada

Quando uma ordem p ¢ escolhida, a abordagem
classica inclui em cada modelo completo e restrito
todos os regressores de todas as séries, sem conside-
rar se eles contribuem com a redugdo da variancia do
erro de modelagem.

3 Granger Causality with Regressor Selection
(GCRS)

O principal pilar das propostas contidas no mé-
todo GCRS ¢ o Bias-Variance Tradeoff (Friedman et
al.,, 2009). O objetivo ¢é respeitar a complexidade
(quantidade de graus de liberdade) de cada série, mas
utilizar no seu modelo completo apenas os regresso-
res que minimizam a varidncia do erro de modela-
gem.

Essas propostas foram elaboradas visualizando-se
causalidade de Granger sob a ética de aprendizado
estatistico: regressao linear e selecdo de regressores.
O método GCRS estima as relagdes de causalidade
de cada série, uma de cada vez, em até trés fases. A
3" fase é obrigatoria e uma das duas primeiras fases
pode ser suprimida a critério do usuario. Ou seja,
pode-se utilizar as trés fases, a 1° ¢ a 3" fases ou a 2°
e a 3" fases. Cada fase é descrita em subsecéo propria
a seguir.
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3.1 Primeira Fase do GCRS

Seu principal propdsito € selecionar as quantida-
des iniciais de regressores de cada série causa (entra-
das do modelo) mais adequadas para o modelo com-
pleto inicial de cada série efeito (saida do modelo).
Sédo quantidades iniciais porque se a 2" fase for apli-
cada, elas podem ser reduzidas.

Nesta fase as regressdes lineares sdo feitas com Mi-
nimos Quadrados Ordinarios (MQO), por conta do
seu baixo custo computacional. Para cada série efei-
to, sdo realizadas regressdes lineares com todas as
possiveis combinagdes de numero de regressores
associados a cada série causa, variando entre zero ¢
um valor maximo escolhido pelo usuario. Nesse sen-
tido, o caminho de busca ¢ praticamente completo.
Apenas o modelo com zero regressores ndo ¢ consi-
derado. Ao final desta fase, ¢ escolhido como modelo
completo inicial aquele composto pelo numero de
regressores de cada série causa que gera a menor
variancia do erro de modelagem. Convencionou-se
assumir que a ordem de cada modelo completo ¢
igual ao maior niimero selecionado de regressores.

E importante destacar que nio ¢ utilizado um cami-
nho de busca completo em termos dos regressores
em si. Isso porque para qualquer nimero p de regres-
sores associados a qualquer série causa, considera-se
sempre o conjunto de regressores entre 1 e p. Outros
possiveis conjuntos, por exemplo entre 2 e p+1, ndo
sdo avaliados. Essa abordagem ¢ similar a adotada no
método classico e diminui o tempo de processamento
durante a busca.

Mesmo no caso especifico de séries temporais, exis-
tem varias formas de se realizar validacdo cruzada e
ainda ndo hé consenso sobre qual ¢ o melhor método
(Barrow, 2013; Arlot e Celisse, 2010). Em funcdo da
experiéncia dos autores deste artigo, adotou-se a se-
guinte abordagem. Sdo formadas 10 amostras (gru-
pos) de observagdes contiguas, com tamanhos iguais,
disjuntas e em sequéncia. Dessa forma, as possiveis
autocorrelagdes sdo preservadas. Durante a i-ésima
validagdo, utiliza-se a i-ésima amostra no teste (ava-
liagdo) e uma unica outra amostra aleatdria diferente
de i no treinamento (modelagem). Assim, cada ob-
servagdo ¢ utilizada apenas uma Unica vez em trei-
namento ¢ uma Unica vez em teste. Considera-se co-
mo variancia do erro de modelagem a média aritmé-
tica simples entre as suas 10 estimativas.

Portanto, logo na 1° fase do método GCRS ja séo
propostas alternativas as trés caracteristicas descritas
nas Subsegdes 2.1,2.2 € 2.3.

3.2 Segunda Fase do GCRS

O propdsito principal da 2° fase é reduzir o grau
de liberdade dos modelos completos por meio de
selegdo de regressores.

Nesta fase € utilizado o método LASSO (Least Abso-
lute Shrinkage and Selection Operator), por ser um
eficiente seletor de regressores (Friedman et al.,
2009; Hsu et al., 2008; Chiuso e Pillonetto, 2012).
Para cada série efeito, sdo selecionados os regresso-
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res que geram ou o menor MSE (mean squared error
— erro quadratico médio) ou menor 1SE (mean squa-
red error plus its standard error — erro quadratico
médio mais seu erro padrdo), a critério do usudrio. A
primeira op¢do tende a zerar menos coeficientes,
gerando um maior niimero de regressores.

E importante destacar que o método LASSO pode
selecionar qualquer subconjunto de regressores, in-
clusive com regressores nao-sequenciais e/ou que
ndo se inicia a partir do primeiro regressor. Com essa
caracteristica, certos regressores ndo sdo seleciona-
dos para modelos completos associados a séries que
apresentam certo tempo morto.

A mesma estratégia de validagdo cruzada descrita
anteriormente ¢ utilizada para estimar as varidncias
de erros de modelagem nesta fase.

E importante observar que a 2 fase do método
GCRS também modifica as trés caracteristicas des-
critas nas Subsecoes 2.1,2.2 ¢ 2.3.

3.3 Terceira Fase GCRS

Esta fase visa estimar os valores de causalidade,
sendo assim a Unica fase obrigatdria do método
GCRS.

Os calculos sdo da mesma forma que o método de
Granger. Portanto, qualquer teste estatistico aplicavel
a causalidade de Granger também pode ser utilizado
com o método GCRS.

A principal inovagdo desta fase decorre da possibili-
dade de todos os regressores associados a uma série
causa serem descartados do modelo completo de uma
série efeito, o que resulta na auséncia de causalidade
dessa relacdo. Em outras palavras, se nenhum regres-
sor associado a uma série causa for selecionado ¢é
porque a relagdo causa-feito ndo existe.

4 Estudo de Caso

Para estudo de caso foram utilizadas 6 variaveis
de processo (PIC400, LIC434, FIC408, LIC400,
LIC430 e TIC400) obtidas em um planta real de au-
tomagao industrial (Marques et al., 2015). As equipes
de operacdo dessa planta comprovaram a existéncia
de 7 relagdes de causalidade entre as varidveis.

4.1 Metodologia

O método GCRS foi implementado em
MATLAB versao R2013a e comparado neste traba-
lho com o GCCA Toolbox, que implementa causali-
dade de Granger e ¢é gratuito
(http://www.sussex.ac.uk/sackler/mvgc).

Para o teste estatistico aplicado em valores de causa-
lidade foi implementada e utilizada a opgdo padrdo
do GCCA Toolbox: F-test com distribui¢do tedrica
assintdtica, 5% de significancia e corre¢do por FDR
(Barnett e Seth, 2014). Como no GCCA a ordem ¢ a
mesma para todas as séries ¢ no GCRS isso ndo ne-
cessariamente acontece, a implementagdo original
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desse teste precisou ser adaptada, sem altera¢do na
teoria envolvida. No GCRS os graus de liberdade do
modelo completo e dos modelos restritos sdo calcu-
lados para cada par de séries. J& no GCCA tais graus
sdo calculados uma unica vez, pois sdo fixos em to-
dos os pares de séries.

Foram avaliados os 6 métodos descritos na Tabela 1,
sendo que 5 sdo variantes do método GCRS. A pro-
posta foi investigar a importancia e as caracteristicas
das duas primeiras fases isoladas ou juntas.

Tabela 1: Métodos avaliados.

Método Descricao
GCCA Método classico.

GCRS Seleciona regressores apenas
(Fase 1) com a 1" fase.

GCRS Seleciona regressores apenas

com a 2° fase com o critério
ISE.

Seleciona regressores tanto com
a 1" quanto com a 2" fase com o
critério 1SE.

Seleciona regressores apenas
com a 2° fase com o critério
MSE.

Seleciona regressores tanto com
a 1" quanto com a 2" fase com o
critério MSE.

(1SE - Fase 2)

GCRS
(1SE - 2 Fases)

GCRS
(MSE - Fase 2)

GCRS
(MSE - 2 Fases)

Ao todo, foram realizadas 20 rodadas de estimativas
de causalidades. Em cada rodada foram utilizadas
400 observagdes distintas de cada variavel de proces-
so e foram obtidas estimativas de causalidade para
cada método. Cada método recebeu como entrada
rigorosamente as mesmas observagdes a cada rodada.
Para garantir estacionariedade, foram utilizadas ape-
nas observagdes de periodos nos quais a planta esta-
va em regime estacionario. Além disso, as observa-
¢oes foram diferenciadas uma unica vez.

Para o GCCA, sempre foi utilizada a maior ordem
entre AIC e BIC, estimadas pelo proprio GCCA To-
olbox. Para o método GCRS, sempre foi utilizada
como limite para busca de graus de liberdade a mes-
ma ordem utilizada pelo GCCA.

4.2 Métricas

Em cada rodada, foram calculadas as métricas da
Tabela 2 em relacdo as estimativas de cada método
avaliado.

Tabela 2: Métricas classicas utilizadas.

Métrica Descricao

Verdadeiro-positivo:  percentual de

VP causalidades existentes estimadas co-
mo existentes.
Falso-negativo: percentual de causali-

FN dades existentes estimadas como ine-
xistentes.

VN Verdadeiro-negativo: percentual de
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causalidades inexistentes estimadas
como inexistentes.

Falso-positivo: percentual de causali-
FP dades inexistentes estimadas como

existentes.

Foram calculadas também as seguintes métricas (Si-
yal etal, 2014):

* Precisdo (P): proporg¢do entre causalidades exis-
tentes estimadas como existentes e todas as es-
timadas como existentes. Ou seja, entre todas
que foram estimadas como existentes, percentu-
al que realmente sdo existentes (Equagéo 1);

* Sensibilidade (S): proporgdo entre causalidades
existentes estimadas como existentes e todas as
causalidades existentes. Ou seja, entre todas que
realmente sdo existentes, percentual estimadas
como existentes (Equagdo 2);

* Acuracia (A): percentual de causalidades esti-
madas corretamente, sejam existentes ou inexis-
tentes (Equacao 3);

* Medida F (F1): média harménica entre precisdo
e sensibilidade (Equagéo 4).

p= VP |
VP+FP M
VP
§=_ "
VP+FN 2
_ VP+ VN 3)
VP+ VN+ FP+FN
2PS
Fl="
PiS 4)

Também foram registrados os tempos de execugdo
(T) em um Intel Core i5 2.7 GHz, 8 GB de RAM
DDR3 1867 MHz e OS X 10.11.1.

4.3 Teste Estatistico Aplicado nas Métricas

Para cada métrica, os valores associados a cada
método foram avaliados com o teste estatistico de
comparagdo multipla de Friedman (Hollander e Wol-
fe, 1999). Utilizou-se 5% de significancia e corre¢ao
de Tukey-Kramer (Hochberg e Tamhane. 1987).

4.4 Resultados

As médias de todas as métricas e dos tempos de
execucdo sdo apresentados na Tabela 3. Em relacdo a
essa tabela, ¢ valido destacar que:

* O simbolo * indica métricas estatisticamente
diferentes e para melhor em relagdo ao obtido
pelo GCCA. Ou seja, eles indicam por métrica
quais variantes do método GCRS venceram o
GCCA. Ja o simbolo © indicam por métrica
quais variantes do método GCRS perderam para
0 GCCA. Auséncia desses simbolos indica que
houve empate com 0 GCCA;

* O método GCRS tende a obter melhores resul-
tados para as métricas VN e FP, justamente por
conta do GCCA utilizar erro de resubstituicao
conforme descrito na Subse¢do 2.1. Utilizando-
se a op¢ao MSE do LASSO, essas métricas me-
lhoraram em relagdo a variante Fase 1, mas nao
o suficiente para vencerem estatisticamente os
respectivos resultados do GCCA;

* Uma consequéncia negativa da execugdo da 2°
fase do método GCRS (LASSO) foi a piora nos
resultados das métricas VP e FN. Como conse-
quéncia, o GCRS ndo obteve bons resultados
nas métricas S, A e F1;

* Em relagdo a tempo de execucdo, o GCCA ven-
ceu as trés variantes do método GCRS que exe-
cutam a sua 1° fase.

Tabela 3. Resultados do estudo de caso.

METODO VP [%] FN [%] VN [%l] FP [%] P [%] S [%] A [%] F1 [%] T [s]
GCCA 50.0 50.0 84.8 15.2 77.2 50.0 67.4 60.2 0.2
Fase 1 45.0 55.0 78.9 21.1 67.6 45.0 620 O 534 221 O
»wn = Fase2 286 © 714 O 941 * 59 x 870 286 © 614 O 419 © 56
6 A 2 Fases 300 © 700 © 950 * 50 x 870 300 © 625 O 434 © 233 O
= % Fase 2 429 57.1 81.1 18.9 699 © 429 620 © 51.8 5.6
Z 2 Fases 386 © 614 © 839 16.1 71.1 386 © 612 O 494 © 238 O

5 Conclusées

O objetivo do trabalho foi desenvolver uma al-
ternativa ao método causalidade de Granger com
maior confiabilidade estatistica.

Um método batizado como GCRS foi elaborado pen-
sando-se fundamentalmente no Bias-Variance Tra-
deoff. Nele sdo adaptadas trés caracteristicas do mé-
todo classico: estimagdo do erro de modelagem com
resubstitui¢do, utilizacdo de ordem unica para todas
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as séries e utilizagdo de todos os regressores até a
ordem estimada.

Um estudo de caso com 6 variaveis de processo obti-
das em planta real de automacgado industrial foi reali-
zado para comparar o método GCRS com o GCCA,
uma implementacdo gratuita do método classico de
causalidade de Granger. Mostrou-se que o GCRS
tende a vencer o GCCA nas métricas VN e FP, jus-
tamente por conta das trés adaptagdes realizadas. Isso
pode significar ganhos relevantes na pratica. Por
exemplo, em andlise de causa raiz de perturbagdes e
de oscilagdes em malhas industriais de controle, VN
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e FP melhores diminuem as chances de falsas causas
raiz serem selecionadas. Ou seja, nesse tipo de apli-
cacdo, o GCRS tenderia a indicar com mais sucesso
as causas raiz de fato, que poderiam entdo ser trata-
das mais rapidamente e com menos custo operacio-
nal. Contudo, o GCRS tende a gerar piores resultados
em relagdo ao GCCA para as outras métricas avalia-
das.

Investigacdes adicionais se mostram necessarias. Por
exemplos:

* Alternativas ao caminho de busca utilizado na
1* fase do método para tornd-la menos custosa
em termos computacionais;

* Alternativas ao MQO e ao LASSO;

* Alternativa intermediaria entre MSE e 1SE, que
tenda a obter bons resultados tanto em termos
de VN e FP quanto em termos de VP ¢ FN;

* Estimar causalidades com algum critério de vo-
tagdo dentre os valores obtidos durante valida-
¢do cruzada. Ou seja, aproveitar os multiplos
calculos de variancia de erro para serem obtidos
também multiplos valores de causalidade para
cada par de séries.
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