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Um dos maiores desafios enfrentados pelos engenheiros de processos na 

atualidade é o desenvolvimento, implementação e manutenção de sistemas que façam o 

gerenciamento de equipamentos e processos complexos e sejam ao mesmo tempo 

operados com confiança e relativa facilidade. Com estes sistemas, é possível assegurar a 

qualidade dos produtos, a perda mínima de material e a segurança das pessoas, dos 

equipamentos e do ambiente. Assim, é possível agregar valor ao processo e aos 

produtos. Portanto, o foco deste trabalho de tese é o desenvolvimento e implementação 

de procedimentos que integrem um sistema para lidar com estas deficiências e 

necessidades das indústrias químicas. 

Essa área de atuação e pesquisa é relativamente antiga e tem recebido diferentes 

nomes ao longo dos anos, como “controle estatístico de processos” (statistical process 

control), “detecção e isolamento de falhas” (fault detection and isolation), “gestão de 

situações anormais” (abnormal situation management) e, mais recentemente, 

“monitoramento da condição de processos” (process condition monitoring). Este 

documento adota o nome mais recente e trata mais especificamente dos processos 

químicos industriais. 

Devido ao avanço da tecnologia química, falhas cada vez mais impactantes 

demandam grande atenção e investimento por parte das indústrias e do meio acadêmico 

em sistemas de monitoramento cada vez mais avançados. A seguir é apresentado um 

breve histórico da área de controle de qualidade, em que teve início o controle 

estatístico de processos. Em seguida, o estágio atual e a dimensão dos problemas 

gerados por falhas em indústrias químicas são discutidos. O objetivo deste trabalho de 

tese e sua contribuição para a ciência são discutidos em seguida. A terminologia e a 

organização deste documento são apresentadas ao final deste capítulo. 

 

1.1. Histórico 

Esta seção apresenta um breve histórico da área de controle de qualidade, 

segundo apresentado pela Sociedade Americana de Qualidade [1]. 

A preocupação com a qualidade dos produtos e serviços comercializados surgiu 

no final do século XIII, na Europa medieval, quando artesãos formaram corporações 

visando a estabelecer normas para o controle da qualidade. Um comitê de inspeção 

classificava as mercadorias sem falhas com uma marca, que servia como prova de 

qualidade para consumidores. Esta prática foi preponderante até o início do século XIX. 
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Com a Revolução Industrial, o sistema fabril tornou-se predominante, fazendo 

com que artesãos executassem tarefas especializadas e donos de lojas supervisionassem 

a produção. Trabalhadores adicionais asseguravam a qualidade dos produtos por meio 

de auditorias e/ou inspeções, nas quais os produtos defeituosos eram reprocessados ou 

eliminados. 

Já no início do século XX, Walter Shewhart contribuiu imensamente para o 

aumento da qualidade de produtos, incorporando métodos estatísticos às linhas de 

produção, monitorando o processo como um todo. 

Mais tarde, quando os Estados Unidos entraram na Segunda Guerra Mundial em 

1941, a quantidade de equipamentos militares a serem produzidos demandou atenção 

especial à qualidade, uma vez que o desempenho dos produtos entregues por diferentes 

indústrias deveria ser compatível. A utilização de técnicas de amostragem para 

aceleração da inspeção e o financiamento de cursos de capacitação em técnicas de 

controle estatístico de processos para os fornecedores de armamentos foram medidas 

tomadas pelas forças armadas para o aumento da qualidade dos produtos. 

Após a Segunda Guerra Mundial, o Japão iniciou uma revolução na qualidade de 

seus produtos por meio de um novo sistema de gerenciamento e recebendo empresas e 

especialistas estrangeiros, como W. Edwards Deming e Joseph Juran. O novo sistema 

focava no melhoramento dos processos organizacionais por meio dos profissionais 

envolvidos. Isto tornou o Japão um grande exportador mundial de produtos de alta 

qualidade e baixos preços. 

A resposta dos Estados Unidos, que perdera grande parte dos setores do mercado 

internacional, veio com um sistema semelhante ao japonês chamado de gestão da 

qualidade total (total quality management), abrangendo toda a organização. Outras 

iniciativas continuaram a seguir esta tendência de busca por qualidade, como a ISO 

(International Organization for Standardization) série 9000. 

Um típico sistema atual de gestão de qualidade total apresenta alguns 

procedimentos e ferramentas fundamentais, como o controle estatístico de processos, a 

análise de dados, a análise de tendências, o projeto de experimentos, etc [2]. 

 

1.2. Motivação 

O que antes começara como uma busca exclusiva por qualidade e lucro, com o 

passar dos anos tornou-se mais amplo, envolvendo segurança, preservação ambiental e 
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reputação. Diversas indústrias e plataformas de petróleo foram e têm sido palco de 

acidentes causadores de grande devastação e prejuízos em geral. Muitas delas ainda 

encobrem os verdadeiros fatos, fazendo com que os mesmos problemas perdurem [3]. A 

causa principal destes problemas e de 35% do número total de explosões é a falha no 

controle das reações químicas. Os principais fatores contribuintes são rupturas de 

equipamentos (27%), falhas humanas (18%) e procedimentos indevidos (18%). No caso 

de incêndios, as causas principais são vazões excessivas ou liberações de fluidos 

inflamáveis (18%), superaquecimento ou superfícies superaquecidas (16%), falhas em 

tubulações ou ajustes (11%) e pane elétrica (11%) [3]. 

Em termos gerais de acidentes em indústrias químicas, 25% são explosões ou 

incêndios e 71% são liberações de gases tóxicos na atmosfera, principalmente amônia e 

hidrocarbonetos. As causas gerais mais frequentes são falhas em equipamentos (29%), 

falhas operacionais (21%), cálculos inadequados de material (16%), problemas no 

processo (11%) e problemas na mecânica dos materiais (9%) [3]. 

Um dos piores acidentes industriais da história ocorreu na cidade de Bhopal, na 

Índia, em dezembro de 1984. Uma planta industrial da Union Carbide liberou 41 

toneladas de gás tóxico (isocianato de metila) para a atmosfera, devido à ruptura de uma 

válvula de segurança provocada pelo aumento de pressão em um tanque. Uma reação 

exotérmica desencadeada pela entrada de água no tanque foi a causa do problema, que 

matou cerca de 2000 pessoas instantaneamente e milhares de outras mais tarde, devido 

aos efeitos colaterais [4]. 

Um dos maiores vazamentos de óleo da história ocorreu recentemente em uma 

plataforma da BP (British Petroleum), Deepwater Horizon, no Golfo do México, 

Estados Unidos, em abril de 2010. Cientistas estimam que cerca de cinco milhões de 

barris de óleo vazaram do poço em águas profundas durante 86 dias, devido a explosões 

causadas por falhas em série: aumento anormal da pressão, ruptura da sonda marinha e 

liberação e combustão de metano em alta pressão. Ao todo foram 11 mortes, 17 feridos 

e 4 estados americanos atingidos [5]. 

Relatos sobre outros acidentes significativos em indústrias químicas podem ser 

encontrados em [3,6]. Alguns destes acidentes geram prejuízos da ordem de bilhões de 

dólares para as indústrias, além de ferir suas reputações e influenciar no mercado 

financeiro. Em 2001, no Brasil, o acidente com a plataforma P-36, então maior do 

mundo em capacidade de produção, causou 7% de desvalorização da Petrobras logo no 

primeiro dia [7]. 



5 

Todos estes grandes acidentes são sempre bastante noticiados devido às perdas 

causadas. Contudo, falhas rotineiras de menores proporções também exercem impacto 

direto sobre a segurança dos operadores, a qualidade dos produtos, a perda de material, 

o desgaste de equipamentos e a perda da confiabilidade. No geral, o custo das falhas 

para a sociedade é da ordem de bilhões de dólares todos os anos. Em 2003, estimava-se 

que somente a indústria petroquímica americana gastava aproximadamente 20 bilhões 

de dólares por ano em prejuízos. Atualmente estes valores podem ser muito maiores. 

Para a economia britânica, os acidentes custavam aproximadamente 27 bilhões de 

dólares ao ano [8]. 

 

1.3. Objetivo 

Os sistemas de monitoramento de processos que podem monitorar equipamentos 

e processos complexos em tempo real, identificando quedas de desempenho, prevendo 

possíveis cenários de falha, detectando e diagnosticando falhas, recomendando fazer 

manutenções corretivas e gerando ações de controle, tornam-se cada vez mais 

necessários, em virtude do custo elevado das falhas para as indústrias. Há, 

evidentemente, uma série de desafios práticos durante a elaboração destes sistemas, 

como a dificuldade de modelagem do processo ou equipamento, o sensoriamento 

inadequado, a integridade dos dados disponíveis, etc. 

Este trabalho foi realizado no laboratório de modelagem, simulação e controle 

de processos (LMSCP/PEQ/COPPE/UFRJ) e está inserido no contexto de gestão de 

operações de processos, juntamente com outros trabalhos do laboratório, como de Diego 

Martinez PRATA (MSc. em 2005 e DSc. em 2009) [9,10], Kese Pontes FREITAS 

(MSc. em 2009) [11], Marcelo Eduardo Spessatto RAMIS (MSc. em 2009) [12], João 

Miguel de FARIA JR. (DSc. em 2008) [13], Rafael Noac FELDMAN (MSc. em 2007) 

[14] e Antônio Martins de OLIVEIRA JR. (DSc. em 2006) [15]. Também contou com a 

colaboração do grupo de pesquisa do professor Maurício Souza Jr., da EQ/UFRJ, que 

desenvolve trabalhos mais específicos para o problema de falhas. Alguns destes podem 

ser citados, como Martha Maria Smilgat Leão BRANDÃO (MSc. em 2010), Andrea 

VALDMAN (MSc. em 2010), Raquel Machado CASTRO (MSc. em 2009), Milena da 

Silva MACIEL (MSc. Em 2009), Giovani Santos Correia da SILVA (MSc. Em 2008) e 

Elenice de Souza MENDONÇA (MSc. Em 2007). Os trabalhos destes grupos 

representam progressos importantes alcançados nesta grande área e contribuem 



6 

enormemente para o avanço da tecnologia e ciência no país. Além dos grupos 

supracitados, este trabalho teve participação direta do professor Uwe Kruger, do 

Chemical Engineering Program / The Petroleum Institute. 

O objetivo desta tese em particular é desenvolver e implementar sistemas de 

monitoramento de processos químicos industriais, utilizando os métodos estatísticos 

para geração de modelos matemáticos, tomada de decisões e estimação de falhas. Estes 

sistemas são formados por algoritmos elaborados no programa Matlab versão 7.0. 

Objetivos secundários desta tese são: i) apresentar uma introdução da área de 

monitoramento de processos com base estatística para novos pesquisadores; ii)  fornecer 

o ferramental necessário para modelagem de processos usando somente dados 

registrados e técnicas estatísticas; e iii)  oferecer idéias e referências para pesquisas 

futuras. 

 

1.4. Terminologia 

Devido ao interesse crescente da área de monitoramento de processos nos 

últimos anos, cada vez mais encontros científicos são realizados na forma de congressos 

e simpósios. Dois encontros de destaque são: IFAC Symposium on Fault Detection, 

Supervision and Safety for Technical Processes (SAFEPROCESS) – realizado em 

Baden-Baden (1991), Helsinki (1994), Hull (1997), Budapest (2000), Washington 

(2003), Beijing (2006) e Barcelona (2009); e IFAC Workshop On-line fault detection 

and supervision in the chemical process industries – realizado em Kyoto (1986), 

Newark (1992), Newcastle (1995), Folaize (1998) e Cheju (2001) [22]. De modo a 

tornar a terminologia da área consistente, o comitê de organização do primeiro 

simpósio, o SAFEPROCESS, tornou-se comitê técnico em 1993 [23] e sugeriu 

definições com base em suas discussões. A seguir, são apresentadas algumas das 

principais definições dos termos em português (e seus análogos em inglês), extraídas de 

[23] e usadas neste documento: 

 

Falha (fault) Desvio não permitido de, no mínimo, uma propriedade 

característica ou parâmetro do sistema de uma condição 

aceitável/usual/padrão. 

Pane (failure) Interrupção permanente da habilidade do sistema de 

realizar uma função requerida sob condições de 



7 

operações especificadas. 

Mau funcionamento 

(malfunction) 

Irregularidade intermitente no cumprimento de uma 

função desejada do sistema. 

Erro (error) Desvio entre valor medido ou computado (de uma 

variável de saída) e o “valor verdadeiro” (sempre 

desconhecido), especificado ou teoricamente correto. 

Distúrbio (disturbance) Entrada desconhecida (e não-controlável) atuando no 

sistema. 

Perturbação (perturbation) Entrada atuando no sistema, que resulta em um desvio 

do estado corrente. 

Resíduo (residue) Indicador de falha, baseado no desvio entre medições e 

cômputos de equações ou modelos. 

Sintoma (symptom) Mudança do comportamento normal de uma quantidade 

observável. 

Detecção de falhas 

(fault detection) 

Determinação de falhas presentes em um sistema e do 

tempo de detecção. 

Isolamento de uma falha 

(fault isolation) 

Determinação do tipo, local e tempo de detecção de uma 

falha. Segue a detecção da falha. 

Identificação de uma falha 

(fault identification) 

Determinação do tamanho e comportamento variante no 

tempo de uma falha. Segue o isolamento da falha. 

Diagnóstico de falhas 

(fault diagnosis) 

Determinação do tipo, tamanho, local e tempo de 

detecção de uma falha. Segue detecção de falha. Inclui 

isolamento e identificação de falha. 

Monitoramento 

(monitoring) 

Tarefa contínua em tempo real de determinação das 

condições de um sistema físico, por meio de registro de 

informações, reconhecendo e indicando anomalias em 

seu comportamento. 

Supervisão (supervision) Monitoramento de um sistema físico e realização de 

ações apropriadas para manter a operação no caso de 

falhas. 

Redundância analítica 

(analytical redundancy) 

Uso de duas ou mais maneiras (não necessariamente 

idênticas) para determinar uma variável, onde uma delas 

utiliza um modelo matemático do processo de forma 
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analítica. 

 

É importante citar alguns termos relacionados com comportamento anormal de 

processos, mas usados em outras linhas de pesquisa [10]: 

 

Erro grosseiro 

(Gross error) 

Originário de eventos não aleatórios, tendo pouca ou 

nenhuma ligação com o valor medido. Invalida a base 

estatística das técnicas convencionais de 

monitoramento. 

Desvio sistemático 

(bias) 

Classe de erro grosseiro. São valores consistentemente 

mais altos ou mais baixos das medidas em relação aos 

valores reais. 

Valor espúrio 

(outliers) 

Classe de erro grosseiro. Medida obtida a partir de 

algum comportamento anormal, resultante de 

distúrbios não medidos. 

 

Além dessas definições, outras provenientes de linhas de pesquisa mais recentes 

também se tornaram importantes, como: 

 

Prognóstico de falhas 

(fault prognosis) 

Determinação da iminência de uma falha e das 

estimativas do tempo e da probabilidade em que irá 

ocorrer [24]. 

Gestão de falhas 

(fault management) 

Prática de gerar reações automáticas para continuação 

da operação após a detecção de falhas [25]. 

Tolerância a falhas 

(fault tolerance) 

Habilidade do sistema em gerir falhas inevitáveis [22]. 

 

1.5. Organização 

Este documento é organizado da maneira descrita a seguir. O Capítulo II 

apresenta uma revisão bibliográfica na forma cronológica, ressaltando os principais 

desenvolvimentos obtidos em cada uma das vertentes da área ao longo dos anos. Os 

Capítulos III, IV e V oferecem uma base de ferramentas e exemplos para a compreensão 

dos métodos utilizados neste trabalho. Os Capítulos VI e VII apresentam o 
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desenvolvimento dos sistemas de monitoramento de processos propostos nesta tese, 

bem como os resultados de suas aplicações. Estes capítulos representam as principais 

contribuições deste trabalho de tese, tendo gerado o artigo: 

FEITAL, T.S., KRUGER, U., XIE, L., SCHUBERT, U., LIMA, E.L., PINTO, 

J.C., “A unified statistical framework for monitoring multivariate systems with 

unknown source and error signals”, Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems, 

v. 104, pp. 223-232, 2010. 

O Capítulo VIII resume todos os resultados obtidos, discute vantagens e 

desvantagens dos sistemas, conclui o trabalho de tese e aponta tendências para trabalhos 

futuros. Finalmente, as referências do texto são apresentadas no Capítulo IX. 
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Este capítulo apresenta uma breve revisão bibliográfica sobre os principais 

desenvolvimentos observados na área de monitoramento de processos nas últimas 

décadas. As mais importantes revisões da área e as classificações mais aceitas também 

são apresentadas ao final do capítulo, bem como alguns comentários finais. 

 

2.1. Início do século XX 

No ano 1901, o artigo de Karl PEARSON [26] introduziu a análise em 

componentes principais (PCA), que é atualmente uma das técnicas estatísticas mais 

usadas em sistemas de monitoramento de processos. Neste artigo, a técnica de PCA é 

interpretada como sendo “a linha ou plano de melhor ajuste de um conjunto de pontos”; 

ou seja, um modelo com base apenas nos dados analisados. 

Nas décadas de 1920 e 1930, os trabalhos de Walter Shewhart, realizados nos 

Bell Laboratories, podem ser considerados os primeiros métodos estatísticos 

desenvolvidos especificamente para a área de monitoramento da condição de processos. 

Nestes trabalhos, foram elaboradas cartas de controle, baseadas em limites de confiança, 

para as variáveis mais importantes de um dado processo. Embora estas técnicas sejam 

simples e univariadas, elas são utilizadas até hoje, servindo de base para o 

desenvolvimento de técnicas mais avançadas. Walter Shewhart é considerado o pai do 

controle estatístico de processos [1]. 

Na década de 1950 foram desenvolvidos os primeiros métodos para solução do 

problema denominado de detecção de mudanças, por meio de abordagens Bayesianas e 

não-Bayesianas e com aplicações em processos em linha. Resoluções mais formais 

deste problema estatístico foram obtidas somente nas décadas seguintes [27]. 

 

2.2. Fim do século XX 

No início da década de 1970 foram realizados trabalhos de monitoramento na 

área de controle automático de processos, utilizando o conceito de redundância 

analítica. Esta nova área foi então chamada de detecção e isolamento de falhas. Porém, 

sua formulação não constitui o mesmo problema estatístico de detecção de mudanças 

devido à falta de critérios matemáticos precisos [27]. Os trabalhos pioneiros foram duas 

teses de doutorado desenvolvidas no Massachusetts Institute of Technology [28,29]. 

Estes trabalhos elaboraram metodologias de detecção e isolamento de falhas baseadas 
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nos erros de predição dos modelos de processos utilizando observadores, o que de fato é 

semelhante aos conceitos de uma estatística suficiente para detecção de mudanças. A 

primeira tentativa de unir a metodologia da redundância analítica às ferramentas 

estatísticas de decisão foi realizada no artigo de WILLSKY [30]. 

Nas décadas de 1980 e 1990, em função do aumento da complexidade dos 

processos e ao aumento da disponibilidade de dados industriais, técnicas simples para 

modelagem foram exaustivamente estudadas, melhoradas e aplicadas em diversos 

sistemas. Dentre elas, destacam-se as melhorias da técnica de PCA, como as adaptações 

para sistemas dinâmicos [31,32] e não-lineares [33-35], para estimação por máxima 

verossimilhança [36,37] e para estatística robusta [38,39], e as técnicas desenvolvidas 

para seleção do número de componentes principais [40,41]. Referências importantes são 

os livros especializados sobre o tema, JOLLIFFE [42] e JACKSON [43]. 

Com relação à análise em variáveis canônicas (CVA, técnica de modelagem 

estatística semelhante à PCA), destacam-se os trabalhos de Wallace Larimore e seus 

colaboradores sobre a utilização desta técnica para identificação de sistemas lineares 

[44] e não-lineares [45]. Estes trabalhos deram início a uma nova área de identificação 

de sistemas, chamada identificação de modelos de subespaço (SMI). Estas técnicas 

foram unificadas por OVERSCHEE e DE MOOR [46,47] e exaustivamente estudadas 

por Michel Verhaegen e seus colaboradores, realizando inúmeras extensões e aplicações 

em diferentes sistemas [48-50]. 

Apesar de todo o avanço observado com os métodos de modelagem baseados 

somente em dados de processo, também houve um avanço significativo das técnicas 

voltadas para o desenvolvimento de observadores e filtros, utilizando modelos 

fenomenológicos linearizados. Estas técnicas podem lidar com problemas de não-

linearidade e com a existência de perturbações e incertezas paramétricas, por meio de 

observadores ou filtros que admitem a existência de entradas desconhecidas (UIO ou 

UIF). Destaque especial pode ser dado para Ron Patton e seus colaboradores, que 

estudaram o assunto profundamente [51-53]. 

Em relação aos desenvolvimentos direcionados especialmente para o 

monitoramento da condição de processos, muitos trabalhos foram apresentados com fins 

práticos nas décadas de 1980 e 1990. Estes trabalhos fizeram uso de ferramentas 

clássicas de controle de qualidade, adaptadas às técnicas de PCA e CVA. Alguns dos 

autores que mais contribuíram neste período foram John MacGregor, Barry Wise, Neal 

Gallagher, Thomas McAvoy e Ali Çinar. 
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Os artigos do grupo de John MacGregor [54,55] apresentaram revisões de 

sistemas de monitoramentos de processos, utilizando técnicas de modelagem estatística 

e cartas de controle univariadas e de contribuição, ambas baseadas na estatística T2 de 

Hotelling, que pode ser interpretada como um índice de detecção de falhas. WISE e 

GALLAGHER [56] revisaram diversas técnicas de modelagem estatística e suas 

aplicações para o monitoramento da condição de processos. CHEN e MCAVOY [57] 

desenvolveram um sistema de monitoramento baseado em uma extensão dinâmica da 

técnica de PCA e em um horizonte de predição para antecipar a detecção de falhas. 

NEGIZ e ÇINAR [58] utilizaram estados gerados por CVA, a estatística T2 de Hotelling 

e cartas de contribuição para propor um sistema de monitoramento de processos 

dinâmicos. 

Com relação à combinação das técnicas de controle automático de processos e 

dos modelos fenomenológicos linearizados para o monitoramento da condição de 

processos, ainda nas décadas de 1980 e 1990, destacam-se os autores Paul Frank, Janos 

Gertler e Rolf Isermann. 

Paul Frank e seus colaboradores generalizaram uma abordagem de detecção e 

isolamento de falhas por fatorização baseada em filtros em [59]; revisaram as principais 

técnicas de monitoramento com base em modelos em espaço de estados (como 

equações de paridade, banco de observadores, filtros sensíveis, identificação de 

parâmetros) e as principais alternativas para robustez [60]; revisaram abordagens não-

lineares para diagnóstico de falhas baseadas em observadores [61,62]; e analisaram 

particularidades e diferenças entre modelos necessários para o controle regulatório e o 

monitoramento de processos em [63]. 

Janos Gertler revisou técnicas de monitoramento (como equações de paridade, 

observadores e filtros) e alternativas para robustez [64], propôs sistemas de 

monitoramento baseados em equações de paridade [65] e publicou um dos livros mais 

conhecidos nesta área [66]. 

Rolf Isermann e seus colaboradores propuseram equações de paridade 

adaptativas [67] e revisaram a área de monitoramento da condição de processos de 

maneira histórica [23] e introdutória [68]. 

Nesse mesmo período, e dando continuidade aos trabalhos estatísticos para 

detecção de mudanças iniciados na década de 1950, Michèle Basseville pode ser 

apontada como nome mais relevante. Seus trabalhos giram em torno de uma estimação 

local do modelo do processo para diversos tipos de aplicações, como validação de 
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modelos e detecção de falhas. O fundamento de seus métodos pode ser considerado 

como uma generalização da abordagem local assintótica, proveniente da estatística não-

Bayesiana. 

Michèle Basseville e seus colaboradores apresentaram uma metodologia para o 

desenvolvimento de sistemas de detecção de mudanças e validação de modelos para 

sistemas dinâmicos [69]; discutiram ferramentas determinísticas e estocásticas para 

geração e avaliação de resíduos para detecção e isolamento de falhas [70], aplicaram a 

abordagem local para monitoramento em processos dinâmicos e não-lineares, 

modelados por equações algébrico-diferenciais polinomiais [71]; e revisaram toda a 

teoria da abordagem local e suas possíveis aplicações [72], além de publicar um livro 

muito conceituado [27]. 

Com relação somente à etapa de diagnóstico de falhas, trabalhos dos mais 

variados segmentos foram propostos e testados nas décadas de 1980 e 1990. Esta é 

considerada a etapa mais complexa do monitoramento e, por isso, recebeu atenção 

especial da comunidade científica, sobretudo do pesquisador Venkat 

Venkatasubramanian. Os esforços de seu grupo fizeram uso de sistemas especialistas 

baseados no conhecimento qualitativo do processo [73-76], de redes neuronais para 

executarem o papel de classificadores de falhas [77-81], de métodos qualitativos como a 

análise de tendências [82] e de grafos de sinais dirigidos [83]. 

Ainda a respeito da etapa de diagnóstico de falhas e em relação às técnicas de 

modelagem estatística, Joe Qin e seu grupo de pesquisa deram início a um trabalho 

importante, na segunda metade da década de 90. Primeiramente foi proposto um índice 

de validação do desempenho dos sensores em tempo real, baseado em reconstrução 

(estimativas de uma variável usando outras disponíveis), que identifica quais sensores 

estão em condição de falha [84,85]. Posteriormente, a técnica foi generalizada para: i) 

identificação de falha conhecida, ii)  determinação do número de componentes principais 

para compor o modelo PCA, iii)  estimação de dados ruins/faltantes, comuns em 

processos industriais e iv) reconciliação de dados [86-89]. Outros trabalhos de destaque 

foram desenvolvidos por RAICH e ÇINAR [90,91], que apresentaram uma técnica de 

diagnóstico baseada em colinearidade entre dados medidos e dados contendo falhas 

conhecidas. 
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2.3. Início do século XXI 

Na década de 2000, o estudo de observadores para integrar sistemas de 

monitoramento continuou evoluindo consideravelmente, tornando-se o mais 

representativo dentro do segmento de controle automático de processos. Nestes 

trabalhos, a reconstrução da falha utilizada para diagnóstico do processo tornou-se 

fundamental. Alguns pesquisadores podem ser citados como bastante influentes nesta 

área, como Christopher Edwards, Qing Zhao e Steven Ding. 

Os trabalhos de Christopher Edwards baseiam-se em observadores do tipo 

modo deslizante (Sliding Mode Observers) para detecção, isolamento e reconstrução de 

falhas [92,93]. Foi feito um estudo de comparação da reconstrução de falhas usando este 

tipo de observador e o de entradas desconhecidas (UIO), que tem sido o mais usado 

para esta finalidade [94]. Concluiu-se que os observadores sugeridos possuem melhor 

base teórica e abrangem um número maior de classes de sistemas em que podem ser 

aplicados do que os observadores UIO. 

Nos trabalhos publicados por Qing Zhao e seus colaboradores, observadores 

dinâmicos são utilizados para detecção de falhas e diagnóstico baseado em reconstrução 

[95,96]. Este tipo de observador possui mais graus de liberdade em sua estrutura, que 

podem ser usados para gerar maior sensibilidade à detecção das falhas. 

Os trabalhos de Steven Ding e seus colaboradores seguem uma linha mais 

tradicional, buscando a confecção de observadores/filtros robustos e não-lineares, para 

aplicações em diferentes tipos de sistemas [97-99]. 

Com relação ao estudo das técnicas estatísticas, diversos pesquisadores têm 

feito trabalhos de monitoramento baseados em diferentes tipos de modelos. Estes 

trabalhos propõem sistemas de monitoramento compostos pelas diversas técnicas de 

modelagem estatística, geradas nas décadas anteriores para suprir necessidades 

específicas de processos químicos. O pesquisador mais atuante nesta linha é In-Beum 

Lee. 

In-Beum Lee e colaboradores aplicaram a técnica desenvolvida por Joe Qin, 

diagnóstico de falhas via reconstrução [84-89], para o modelo CVA [100]; propuseram 

a análise em componentes independentes dinâmicos (DICA) e índices para detecção de 

falhas [101]; utilizaram a técnica de PCA, baseada no critério de máxima 

verossimilhança, para compor um sistema de monitoramento [102]; e usaram diversas 
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vezes a técnica não-linear kernel PCA, propondo extensões dinâmicas e índices para 

detecção e isolamento de falhas em [103-108]. 

Outros trabalhos típicos neste período foram comparações entre diferentes 

sistemas de monitoramento de processos com base nas inúmeras técnicas de modelagem 

estatística. Os pesquisadores Leo Chiang, Evan Russell e Richard Braatz compararam o 

desempenho de alguns sistemas de monitoramento [109,110], o que rendeu um livro de 

caráter introdutório bastante conhecido [111]. 

Com o interesse crescente em técnicas de modelagem estatística, pesquisadores 

de outras linhas voltaram sua atenção para esta e passaram a trabalhar também com 

estas técnicas. Dois exemplos disto são os pesquisadores Janos Gertler e Venkat 

Venkatasubramanian. 

Janos Gertler e seus colaboradores utilizaram o conhecimento adquirido em 

equações de paridade para traçar aspectos equivalentes e transferir conceitos de 

redundância analítica entre esta técnica e a de PCA [112-116]. Venkat 

Venkatasubramanian e seus colaboradores utilizaram o conhecimento adquirido com 

técnicas qualitativas, como grafos de sinais dirigidos e análise de tendências 

qualitativas, para propor sistemas híbridos destas com a técnica de PCA [117,118]. 

Ainda em relação às técnicas de modelagem, tem havido uma tendência de 

utilização das técnicas de identificação de modelos de subespaço para lidar com a 

dinâmica dos processos. Outro ponto de bastante interesse continua sendo o diagnóstico 

de falhas sem a utilização de dados contaminados. Alguns dos pesquisadores mais 

produtivos desta época são Uwe Kruger, Joe Qin e John MacGregor. 

Uwe Kruger e seus colaboradores propuseram uma técnica de PCA dinâmica 

baseada em estados gerados por SMI [119]; desenvolveram uma técnica de PCA 

recursiva, com base em janelas móveis, mais rápida que as tradicionais [120]; aplicaram 

a técnica de janelas móveis à de PCA não-linear em [121], desenvolveram a abordagem 

local para o modelo PCA [122] e ao modelo PLS (técnica semelhante à CVA) [123]; e 

introduziram uma nova metodologia de reconstrução das variáveis, com base em 

regressão, utilizando-a para o diagnóstico de falhas [124]. 

Joe Qin e seus colaboradores propuseram duas técnicas de modelagem 

recursiva, baseada em PCA, e utilizaram-na para compor um sistema de monitoramento 

[125]; propuseram uma técnica de PCA dinâmica com estimativa consistente do modelo 

[126]; aplicaram um sistema de monitoramento com validação de sensores a uma 

unidade de FCC sob controle MPC [127]; revisaram as técnicas mais usadas para 
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monitoramento estatístico de processos [128]; desenvolveram técnicas de identificação 

de modelos de subespaço, propondo soluções para alguns dos problemas envolvidos 

neste tema [129-132]; desenvolveram um sistema de monitoramento de processos com 

múltiplos pontos de operação [133]; apresentaram uma técnica de diagnóstico de falhas 

com base na reconstrução das variáveis [134]; e desenvolveram um sistema de 

monitoramento de processos contínuos com prognóstico de falhas [24]. 

John MacGregor e colaboradores classificaram os sistemas de monitoramento e 

compararam um sistema, com base em técnicas estatísticas, com outro, baseado em 

equações de paridade e modelos fenomenológicos [135]; analisaram as semelhanças e 

diferenças entre as técnicas de identificação de modelos de subespaços e as 

generalizaram [136]; e revisaram as técnicas de isolamento de falhas, propondo uma 

nova com base em colinearidade [137]. 

Dando continuidade aos trabalhos baseados em estatística clássica não-

Bayesiana, Michèle Basseville e colaboradores definiram estatisticamente os problemas 

de detecção, isolamento e diagnóstico de falhas e discutiram ferramentas para solução 

destes problemas [138]. Também realizaram diversos trabalhos, utilizando identificação 

de modelos de subespaço para monitoramento de vibrações (falhas estocásticas) [139-

142]. Biao Huang e seus colaboradores também trabalharam com a abordagem local 

neste período, desenvolvendo diferentes extensões e aplicações desta metodologia [143-

145]. 

Nesta década, também houve um interesse crescente em sistemas de 

monitoramento de processos com múltiplos pontos de operação, visto que estes 

processos são bastante comuns em indústrias químicas. Os trabalhos podem ser 

divididos conforme os tipos de técnicas ou modelos usados para integrar o sistema de 

monitoramento: i) modelo comum a todos os pontos operacionais [146,147], ii)  

múltiplos modelos, um para cada ponto operacional [102,148-150], e iii)  modelo de 

mistura; isto é, modelo específico para processos multimodais [133,151,152]. 

Ainda nesta linha, Rajagopalan Srinivasan e seus colaboradores estudaram 

exaustivamente as transições dos processos entre pontos operacionais e propuseram 

sistemas de monitoramento nestes casos, usando modelos fenomenológicos e 

observadores/filtros [153,154], análise qualitativa de dados [155,156] e a técnica de 

PCA ou suas extensões [157,158]. 

 



18 

2.4. Revisões e classificações

De acordo com esta 

soluções distintas para o mesmo problema 

tempo. A Figura 2.1 ilustra esta linha histórica.

 

Figura 2.1: Linha histórica das metodologias 
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Figura 2.2: Classificação das técnicas

 

2.5. Comentários finais

Analisando esta revisão bibliográfica histórica, observa

linhas de pesquisa, ilustradas na Figura

não compartilharam seus sucessos muitas vezes na 

processos. 

O controle estatístico de processos (multivariados)

controle de qualidade, pode ser representado principalmente por 

estatística para utilização 

químicos. Este tipo de modelagem pode propiciar propriedades desejáveis para um 

diagnóstico de falhas efetivo

Entretanto, pouca atenção tem sido dada ao problema de detecção d

tendência desta linha de pesquisa pode

complexos e, assim, mais adequados aos 

A detecção de mudanças

considerada um tipo de solução geral para monitoramento, uma vez que independe do 

tipo de modelo do processo/sistema. Por isso, 

comumente aplicadas nos mais variados tipos de problemas. 

abordagem local aplicada aos processos químicos 

TÉCNICAS

Classificação das técnicas usadas para monitoramento de processos

inais 

Analisando esta revisão bibliográfica histórica, observa-se que as diferentes 

, ilustradas na Figura 2.1, foram desenvolvimentos independentes que

não compartilharam seus sucessos muitas vezes na história da área de monitoramento de 

O controle estatístico de processos (multivariados), desenvolvido na área de 

pode ser representado principalmente por técnica

para utilização em processos complexos, como no caso dos processos 

Este tipo de modelagem pode propiciar propriedades desejáveis para um 

diagnóstico de falhas efetivo, como observado em alguns trabalhos [1

Entretanto, pouca atenção tem sido dada ao problema de detecção d

linha de pesquisa pode seguir na direção de modelos estatísticos mais 

complexos e, assim, mais adequados aos processos industriais. 

detecção de mudanças, desenvolvida na área da estatística clássica

po de solução geral para monitoramento, uma vez que independe do 

tipo de modelo do processo/sistema. Por isso, as técnicas desta linha de pesquisa

s nos mais variados tipos de problemas. Especificamente

aplicada aos processos químicos pode ser considerada como uma das 

COM BASE EM: 
MODELOS

QUANTITATIVOS:

- Estimação de parâmetros

- Estimação de estados

- Equações de paridade

QUALITATIVOS:

- Árvores de falha

- Grafos estruturais

- Hierarquia de abstração

COM BASE EM: 
DADOS

QUANTITATIVOS:

- Técnicas estatísticas
(PCA/FDA/CVA/ICA)

- Redes Neuronais

QUALITATIVOS:

- Análises de padrões

- Sistemas especialistas

- Análises de frequências

19 
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melhores opções para detecção de falhas [143,144]. Vale ressaltar que toda esta 

metodologia para solução dos problemas envolvidos em monitoramento, baseada na 

estatística clássica, também pode ser desenvolvida utilizando a estatística Bayesiana. 

A detecção e o isolamento de falhas, desenvolvidos na área de controle 

automático, representam um tipo de solução não-formal e sem qualquer respaldo 

estatístico para os problemas de monitoramento [27]. As técnicas desenvolvidas neste 

tipo de abordagem são extremamente dependentes dos modelos dos processos, que em 

geral são modelos fenomenológicos simplificados e linearizados, obtendo assim um 

sistema de monitoramento ruim [159]. Contudo, devido ao forte desenvolvimento de 

estimadores de estados e parâmetros, as técnicas desta linha de pesquisa podem render 

um diagnóstico de falhas promissor [51]. 

Finalmente, é possível identificar técnicas promissoras em cada linha de 

pesquisa desta área de monitoramento de processos. 
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Este capítulo apresenta a base necessária para o entendimento da técnica de 

PCA, que será usada nos sistemas de monitoramento propostos neste trabalho. O 

capítulo está dividido nas seguintes seções: i) fundamentos preliminares; ii)  formulação 

e resolução da técnica de PCA; iii)  modelagem; iv) limitações; v) extensões; e vi) outras 

técnicas relacionadas. Foram utilizados os livros [42,43] como principais referências 

para a confecção deste capítulo. 

 

3.1. Fundamentos preliminares 

Duas subseções definem as estatísticas descritivas mais comuns e os conceitos 

fundamentais da probabilidade. 

3.1.1. Estatísticas descritivas 

Considere uma sequência de nk observações de uma variável aleatória x, que 

deste ponto em diante será chamada apenas de sequência: 

k

T

1 2 nx x x =  x …  3.1 

Define-se como frequência a quantidade de observações contidas em um 

intervalo de valores desta variável. Esta definição implica em um pensamento 

frequentista, que leva ao conceito de probabilidade. Baseando-se na frequência de 

ocorrência de observações do passado, ou seja, em uma densidade de probabilidade, é 

possível conhecer qualitativamente o comportamento futuro da variável. Isto pode ser 

feito de acordo com características descritivas implícitas da curva formada pela 

densidade de probabilidades, como por exemplo, a tendência central, a dispersão, a 

obliquidade e o achatamento. Estas características do formato da curva podem ser 

representadas por medidas matemáticas (estatísticas). 

A tendência central da curva possui um grande número de medidas 

matemáticas para representá-la, como médias (aritmética, geométrica, harmônica, etc.), 

mediana, moda, entre outras. Cada uma destas estatísticas pode gerar um resultado 

diferente, dependendo do formato da curva de densidade de probabilidade. 

A dispersão, ou o grau de espalhamento, das observações sobre as 

possibilidades de valores da variável pode ser medida usualmente com base em um 

ponto, por exemplo, a tendência central. As estatísticas mais conhecidas para este 

comportamento são a amplitude, o desvio padrão e a variância. Esta grandeza permite 

gerar limites estatísticos tais que englobem a maior parte da dispersão da variável. 
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Com o aumento da complexidade da característica descritiva, diminui o 

número de estatísticas conhecidas para sua representação. Entretanto, é possível obter 

inúmeras medidas descritivas para uma curva de densidade de probabilidade fazendo 

uso de abstrações matemáticas, chamados de momentos estatísticos. A obliquidade, o 

achatamento e outros comportamentos da curva podem então ser representados por 

medidas baseadas na tendência central e na dispersão. 

A Figura 3.1 ilustra uma sequência de uma variável x e pode-se observar 

claramente a existência de: i) uma tendência central em zero, explicitada pela média; ii)  

uma dispersão ao redor desta tendência, implícita no cálculo dos limites estatísticos; e 

iii)  uma curva de densidade de probabilidade resumindo toda a informação estocástica 

contida nas observações da variável. 

 

 
Figura 3.1: Sequência de uma variável. 
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Considere agora sequências de duas variáveis aleatórias, x e y: 

k

k

TTT
1 2 n

T
1 2 n

x x x

y y y

  
=   
    

x

y

…

…
 3.2 

Define-se associação como o grau de dependência entre duas sequências; ou 

seja, o quão semelhante elas são. As principais estatísticas para representar esta 

característica descritiva são covariância e correlação, que estendem a definição de 

variância. Além destas, existem outras medidas de associação obtidas por abstração 

matemática. Em relação à associação da própria variável e suas observações adjacentes, 

é possível definir a autocorrelação utilizando a seguinte sequência de variáveis: 

k

k

TTT
1 2 n

T
0 1 n -1-1

x x x

x x x

  
=   
    

x

x

…

…
 3.3 

Desta vez, a análise gráfica deve ser feita utilizando-se as curvas de densidade 

de probabilidade de cada variável. Neste caso, em um espaço bidimensional, as duas 

curvas formam uma superfície que apresenta características de associações não 

reveladas pelas curvas separadamente. As Figuras 3.2 e 3.3 mostram, respectivamente, a 

superfície de densidade de probabilidade de duas variáveis, associadas (dependentes) e 

não-associadas (independentes). 

Conforme pode ser visualizado nas Figuras 3.2 e 3.3, a associação entre as 

variáveis faz com que haja determinadas direções que mostram maiores ou menores 

dispersões entre as variáveis originais em um conceito mais amplo. Portanto, a 

informação de dispersão contida nos limites estatísticos mostrados anteriormente é 

insuficiente para delimitar a densidade de probabilidade de variáveis associadas. A 

Figura 3.4 mostra os limites de dispersão das variáveis individuais, chamados de 

univariados, e o limite de associação, chamado de multivariado. 

Conforme observado na Figura 3.4, o plano de observações das variáveis 

apresenta uma região de maior incidência, demarcada pelos limites multivariados, 

devido ao grau elevado de associação. Esta região apresenta o formato de elipse para 

casos em que a associação entre as variáveis é linear, podendo ser representada por 

correlações. 
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Figura 3.2: Superfície de densidade de probabilidade de duas variáveis associadas. 

 
Figura 3.3: Superfície de densidade de probabilidade de duas variáveis não-associadas. 
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Figura 3.4: Sequência de duas variáveis associadas. 
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2º - Teorema do Limite Central – Este teorema afirma que a mistura de duas ou mais 

    sequências independentes (não-associadas) de va-

    riáveis com diferentes curvas de densidade de pro-

    babilidades tende a apresentar, com o aumento do 

    tamanho destas sequências, um tipo especial de 

    densidade de probabilidade, chamada normal. 

 

Este teorema tem grande importância, uma vez que esta curva resultante, 

normal, possui propriedades relevantes, como simetria, e seus parâmetros representam 

explicitamente a tendência central e a dispersão da mistura; isto é, a média µx e a 

variância 2
xσ , respectivamente: 

kn

x k
k=1k

1
µ x

n ∑
=  3.4 

( )-
kn

22
x k x

k=1k

1
σ x µ

n -1∑
=  3.5 

 

3.2. Formulação e resolução da técnica de PCA 

Nesta seção é introduzida a base teórica da análise em componentes principais. 

Considere que uma variável observada em um processo possui sua 

variabilidade devida à mistura de inúmeros sinais independentes não-observados deste 

mesmo processo, de suas vizinhanças ou do próprio sistema de medição. Mais 

especificamente, os diversos sinais misturados em uma variável trazem informações da 

natureza do processo, vizinhanças e sistema de medição e são as verdadeiras fontes de 

variabilidade da variável observada. Considere agora nx variáveis observadas no mesmo 

processo (redefinição do vetor x): 

 = ∈ x x

x

T n
1 nx x… ℝ  3.6 

Estas variáveis são misturas dos mesmos sinais intrínsecos do processo e, 

portanto, possuem algum tipo de associação. De acordo com o teorema do limite 

central, a despeito do tipo de densidade de probabilidade dos sinais intrínsecos do 

processo, as variáveis observadas tendem a apresentar densidades de probabilidade 

normais, uma vez que são misturas de sinais independentes. Tendo em vista que cada 

variável é observada propositalmente para captar informações específicas do processo, a 
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composição dos sinais nas variáveis é distinta. Especificamente, uma variável é 

composta majoritariamente por sinais específicos do processo e, minoritariamente, por 

sinais das vizinhanças e do sistema de medição. Então, seja um grupo de ns sinais do 

processo, 

 = ∈ s s

s

T n
1 ns s… ℝ  3.7 

onde ns < nx, ou seja, admite-se que existem mais variáveis observadas do que sinais do 

processo. Nestas condições, pode-se estabelecer uma estrutura para essas variáveis, em 

termos da seguinte relação linear, 

x =Ξs +ε  3.8 

onde ×∈Ξ x sn n
ℝ  representa a informação da mistura e ∈ε xn

ℝ  representa a parcela das 

variáveis que não corresponde à informação do processo vinculada aos sinais das 

vizinhanças e do sistema de medição; ou seja, ruído (ou erro). Uma vez que os sinais 

são independentes, as duas parcelas das variáveis são também independentes. Portanto, 

a inferência de informações de um processo, por meio de um grupo de variáveis 

observadas, pode ser interpretada como um procedimento de “desmistura”, no qual as 

variáveis são divididas em duas parcelas. Neste ponto, o problema de inferência pode 

ser então definido como um problema de determinação da matriz de mistura Ξ e dos 

sinais do processo s. 

Uma forma de resolver esse problema é usar a análise em componentes 

principais, cujo objetivo é calcular a base mais apropriada para representar um conjunto 

de dados ruidosos no espaço vetorial que os contem. A espectativa é que essa base filtre 

o ruído nos dados e revele a estrutura intrínsica que os determina. 

Assim, para inferir os sinais do processo por meio da análise em componentes 

principais, utiliza-se uma sequência de observações de um conjunto de variáveis x do 

sistema, 

× = ∈ X x x k x

k

T n n
1 n… ℝ  3.9 

onde xi representa a i-ésima observação de x. 

Este conjunto de dados apresenta um grau de associação, que pode ser descrito 

utilizando-se as estatísticas covariância ou correlação entre as variáveis. O uso de 

variáveis associadas é necessário, pois realça a presença dos sinais intrínsecos que estão 

ocultos nestas variáveis. Define-se a matriz de covariância amostral deste conjunto de 

dados como, 
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×= ≈ ∈xx xx

X X
S Σ x x

T
n n

kn -1
ℝ  3.10 

onde Σxx é a matriz de covariância verdadeira. De acordo com a Lei dos Grandes 

Números, Sxx tende para Σxx quando nk tende para infinito. Vale ressaltar que esta 

matriz de covariância e toda a análise em componentes principais devem ser realizadas 

utilizando-se variáveis com mesma tendência central nula; ou seja, deve ser realizada 

uma etapa de centralização das variáveis em suas médias para o caso mais simples. 

Cada observação na matriz X é um vetor que se encontra em um espaço 

vetorial de dimenção nx, descrito por uma base ortonormal. Uma vez calculado o grau 

de associação das variáveis, a análise em componentes principais utiliza um critério de 

máxima variância para determinar a nova base do espaço vetorial e dela extraírem os 

sinais. Este critério implica em que os sinais intrínsecos de um processo possuem 

variância igual ou maior do que a das variáveis observadas. Isto pode ser justificado 

pelo fato de os sinais serem o motivo da variação das variáveis e, portanto, possuírem 

variação mais significativa. 

A mudança de base é feita por meio de uma transformação linear das variáveis 

observadas, 

k xn n×= ∈T XV ℝ  3.11a 

onde k x

x

n n
1 n

× = ∈ T t t… ℝ  é matriz de dados transformados e k x

x

n n
1 n

× = ∈ V v v… ℝ  

é matriz de transformação. Assim, os nt sinais estimados, ˆ tn∈t = s ℝ , são então 

transformações lineares das variáveis observadas: 

nk
i i= ∈t Xv ℝ  3.11b 

As colunas da matriz de transformação, vi, são obtidas por meio de estimação 

utilizando o critério de máxima variância, 

{ } { } { }( )max
i

T T T T T T
i i i i i i i i iλ E E E= = = = ∈xxv

t t v X Xv v X X v v S v ℝ  3.12 

onde ∈iλ ℝ  e ∈v xn
i ℝ  representam, respectivamente, o valor e o vetor característico i 

da matriz Sxx e E representa o operador esperança matemática. O critério da máxima 

variância baseia-se na busca por direções (que formarão uma base ortogonal ou um 

espaço principal) onde a se concentre a maior parte de informação contida nos dados. 

Em outras palavras, cada direção apresenta a máxima variância independente possível, 

fazendo uso da variância amostral dos dados transformados. Conforme o primeiro e o 
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último termo da Equação 3.11 revelam, o problema pode ser posto na forma de uma 

equação característica: 

=xxS v vi i iλ  3.13 

A resolução desta equação pode ser interpretada como a decomposição da 

matriz Sxx em uma matriz diagonal de valores característicos, ×∈Λ x xn n
ℝ , que 

representam as variâncias λi de todos os sinais estimados, e uma matriz de vetores 

característicos, ×∈V x xn n
ℝ , que representam as estimativas das leis de mistura destes 

sinais, 

t t t x x x

T T T T
1 1 1 n n n n n nλ λ λ= + + + +xxS = VΛV v v v v v v… …  3.14 

onde =V V IT , =VV IT  e ≥ ≥
x1 nλ λ… . 

Por meio desta resolução, é possível estimar: 

1º - As leis de mistura dos sinais do processo: 

t1 n
 = ≈ P v v Ξ…  3.15 

2º - Os próprios sinais: 

s t s1 n 1 n 1 n
     = = ≈     T t t Xv Xv s s… … …  3.16 

3º - As variâncias destes sinais: 

( ) { } { }diag
t s s

T T
1 n 1 1 n nλ λ E E  = ≈   Λ s s s s… …  3.17 

onde E é o operador esperança matemática. 

Sendo assim, utilizando a matriz de covariância amostral e a Lei dos Grandes 

Números, as estimativas acima tendem para seus valores verdadeiros quando nk tende 

para o infinito. 

 

3.3. Modelagem 

Nesta seção são mostradas interpretações geométricas e exemplos da aplicação 

de PCA para modelagem, bem como alguns aspectos práticos. 

Considerando um espaço dimensional formado pelas variáveis associadas 

observadas em um processo, admite-se que subespaços menores e independentes são 

formados pelos diferentes sinais intrínsecos do processo. A análise em componentes 

principais utiliza direções lineares para representação de um subespaço; ou seja, retas, 

planos e hiperplanos relativos a 1, 2 e 3, ou mais, dimensões. Sendo assim, o modelo 

gerado pela técnica PCA é, basicamente, um pequeno (e conveniente) subespaço do 
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espaço de variáveis observadas, chamado subespaço principal, e sua respectiva 

variabilidade. A questão fundamental a responder para a geração deste modelo é: quão 

pequeno é este subespaço? 

A técnica PCA pode ser interpretada como uma expansão da matriz de 

covariância dos dados em série de Karhunen-Loève [42], para representação do 

processo modelado; ou seja, uma técnica não-paramétrica. O truncamento desta série é 

análogo à escolha do número de sinais relativos ao processo ou ao número de 

dimensões principais. Na formulação da PCA, considera-se que os primeiros termos da 

série representam os sinais intrínsecos do processo, enquanto que os últimos termos 

podem representar os sinais das vizinhanças e do sistema de medição ou serem nulos. 

Portanto, de acordo com esta interpretação, a geração do modelo é definida unicamente 

pela determinação do número de termos da série de Karhunen-Loève. 

A literatura apresenta uma variedade de técnicas para determinação do número 

de sinais do sistema presentes nas variáveis observadas [41,42]. As técnicas mais 

comuns são basicamente critérios empíricos baseados na variância dos dados 

associados; ou seja, os valores característicos da matriz de covariância dos dados. As 

técnicas da Tabela 3.1 podem ser citadas como exemplo [41,42], onde δ, λ  e λ* são os 

parâmetros das técnicas, representando, respectivamente, o limite da variância 

acumulada, a média das variâncias e as variâncias dos dados não correlacionados. 

 

Tabela 3.1 – Técnicas para determinação do número de sinais 

Técnicas Critérios 

Percentagem de variância acumulada 
(Cumulative Variance Percentage) 

arg min

i

cc 1
t

i

λ
n 100

λ
δ=

  
  = >
  
  

∑
∑

 

Valor característico médio (Average Eigenvalue) ( )arg mint i
i

n λ λ= >  

Análise paralela (Parallel Analysis) ( )*arg mint i i
i

n λ λ= >  

Teste do “joelho” (Scree Test) ( )arg mint i i+1
i

n λ λ= ≫  

 

Outro tipo de técnica bastante usada é a medida do desempenho (ajuste) do 

modelo, representado por meio de critérios de informação ou validações cruzadas. A 

Tabela 3.2 apresenta algumas das principais técnicas deste tipo [41,42], baseadas nos 

parâmetros definidos nas Equações 3.18 a 3.22, que são funções da predição do modelo, 

x̂ , 
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( )ˆ=∑∑x
kn

2

i k
k=1

RSS i  3.18 

( )( )ˆ=∑∑ x - x
kn

2

i k
k=1

PRESS i  3.19 

ln
 

=  
 

i
i k x s

k

2π PRESS
AIC n +1 +2n n

n
 3.20 

= i
i

i-1

PRESS
R

RSS
 3.21 

/
=∑ xx

xx

I PP S PP I I PP I

I S I

x
T T T T Tn -1
j i i i i j j i i j

i T
j=1 j j

VRE
ɶ ɶ ɶ ɶ ɶ ɶ

 3.22 

onde k, i e j são os índices das observações, dos componentes e das variáveis, 

respectivamente, ( )kix̂  é a estimativa do vetor de variáveis na observação k pelo modelo 

usando os i primeiros componentes, I j é a coluna j da matriz identidade de tamanho nx e 

iPɶ  é a matriz de vetores característicos residuais. A matriz Sxx foi definida na 

Equação 3.10, o vetor x, na Equação 3.6, e os escalares nk, nx e ns, nas Equações 3.1, 3.6 

e 3.7, respectivamente. Os primeiros somatórios das Equações 3.18 e 3.19 atuam sobre 

os nx elementos dos vetores resultantes de seus argumentos. 

 

Tabela 3.2 – Técnicas para determinação do número de sinais 

Técnicas Critérios 
Critério de informação de Akaike 
(Akaike Information Criterion) 

( )arg mint i
i

n AIC=  

Soma dos quadrados dos erros de predição 
(PRediction Error Sum of Squares) 

( )arg mint i
i

n PRESS=  

Razão R (R Ratio) ( )arg mint i
i

n R 1= <  

Variância do erro de reconstrução 
(Variance of Reconstruction Error) 

( )arg mint i
i

n VRE=  

 

Fazendo-se uso de uma das técnicas acima para estimação do número de sinais 

do sistema, o modelo PCA pode ser gerado conforme as Equações 3.23a e 3.23b: 

=t P xT

 ˆ = =x Pt PP xT  

3.23a 

3.23b 

A matriz P representa o subespaço principal do espaço das variáveis e sua 

multiplicação por um vetor x (Equação 3.23a) implica em uma operação de projeção 
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deste vetor para tal subespaço. Uma nova multiplicação por esta matriz (Equação 3.23b) 

representa a projeção da parcela de informação contida no subespaço principal do vetor 

x de volta para o espaço das variáveis. Desta forma, a matriz PPT pode ser utilizada 

como um modelo para as variáveis do processo (eliminando ruídos). Esta interpretação 

geométrica com base em projeções é mostrada nas Figuras 3.5 a 3.7. 

A Figura 3.5 apresenta observações de um conjunto de variáveis associadas, 

pertencentes a um processo genérico. O formato hiper-elíptico da nuvem de dados 

observados, que não ocupa todo o espaço tridimensional, é devido ao grau de associação 

das variáveis. Este comportamento também é mostrado na Figura 3.4, porém em um 

espaço bidimensional. 

 
Figura 3.5: Variáveis de um processo. 

 
Tendo em vista que a análise em componentes principais utiliza o critério da 

máxima variância, a técnica realiza uma transformação linear sobre as variáveis 

originais para gerar novas variáveis (latentes) que respeitem este critério. 

Geometricamente, esta transformação consiste na rotação de eixo de coordenadas. 

Assim, o espaço das variáveis originais, representado pela matriz identidade I , 

transforma-se no espaço de componentes (variáveis latentes), representado pela matriz 

de vetores característicos V, cujos subespaços são ordenados de acordo com o critério 
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da máxima variância. A Figura 3.6 ilustra o procedimento de projeção de uma dada 

observação [x,y,z] no novo eixo de coordenadas, gerando uma nova representação para a 

observação, [t1,t2,t3]. 

 

 
Figura 3.6: Projeção de uma observação no espaço de componentes. 

 

Conforme mencionado anteriormente, a técnica PCA pode ser usada para gerar 

um modelo do processo por meio das primeiras direções; ou seja, o subespaço principal. 

Assim como em qualquer outro modelo, o subespaço complementar é chamado de 

residual. Vale ressaltar que neste ponto faz-se necessária a utilização de uma das 

técnicas de determinação do número de sinais do processo. Neste exemplo, admite-se 

que estes sinais são representados apenas pelo primeiro subespaço, uma vez que a 

variação das outras direções é muito pequena, sugerindo haver apenas ruído. O 

subespaço principal é então representado por uma reta, enquanto que o subespaço 

residual é representado por um plano ortogonal a esta reta. 

A utilização do modelo gerado é feita simplesmente por projeções 

(Equações 3.23a e 3.23b). No exemplo estudado, a estrutura original do sistema é dada 

por x = y = z, que deve ser representada pelo componente principal. Sendo assim, uma 
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vez que a observação da Figura 3.6 tem coordenadas [1,2,1], a predição do modelo deve 

ser [1.33,1.33,1.33], que respeita a estrutura x = y = z e leva à distância mínima entre a 

observação e a predição. A Figura 3.7 ilustra a utilização do modelo. 

 

 
Figura 3.7: Utilização do modelo para estimar a parcela de informação do processo 

contida na observação. 

 

3.4. Limitações 

Esta seção analisa minuciosamente as principais limitações de aplicabilidade 

da técnica PCA, devido às hipóteses admitidas nas etapas de formulação e resolução do 

problema. Como forma de apontar os problemas envolvidos em aplicações, as hipóteses 

principais da técnica de PCA são enumeradas e discutidas a seguir: 

 

1- Associação de 1ª ordem (dados lineares); 

2- Autoassociação de ordem zero (dados estacionários); 

3- Sinais principais sujeitos a flutuações normais e independentes; 

4- Sinais residuais sujeitos a flutuações normais, independentes e 

identicamente distribuídos; 
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5- Dados representam o comportamento original do processo; 

6- Propriedades estatísticas homogêneas (unimodalidade e 

homocedasticidade). 

 

A hipótese 1, associação de 1ª ordem, admite que a dependência entre as 

variáveis seja linear; isto é, determinada completamente pela covariância e pela 

correlação. Aplicações como reconhecimento de padrões podem facilmente ilustrar a 

deficiência da técnica PCA. Sistemas representados por imagens tortuosas necessitam 

de abordagens não-lineares para serem devidamente modelados e então reconhecidos. 

Diversos outros sistemas complexos também fazem com que suas respectivas variáveis 

tenham comportamentos não-lineares, como a maior parte dos sistemas físicos, 

químicos ou biológicos de interesse da engenharia química. 

A hipótese 2 estabelece que as variáveis observadas não apresentam 

autoassociações, fazendo com que a ordem das observações nas sequências dos dados 

seja irrelevante. Entretanto, sistemas econômicos e processos industriais dinâmicos 

estão sujeitos a mudanças de cenários ou condições de operação, provocando assim 

autoassociação nas sequências de variáveis observadas. Por isso, a técnica de PCA tem 

que ser cuidadosamente adaptada para utilização em sistemas dinâmicos. 

A hipótese 3 é a mais abstrata dentre as hipóteses e tem relação direta com a 

base teórica que suporta a técnica de PCA e com o que se idealiza sobre a estrutura do 

sistema. Admite-se que os sinais do processo são sujeitos a flutuações normais e 

independentes. A independência neste caso é dada pela medida de covariância ou 

correlação nula entre as flutuações. Nos sistemas em que os sinais estão sujeitos a 

flutuações que não apresentem comportamento normal, a técnica de PCA não pode ser 

aplicada diretamente. Isto ocorre porque as medidas de covariância ou correlação não 

correspondem à medida de dependência. Em outras palavras, o Teorema do Limite 

Central pode não ser verificado e o comportamento dos sinais não-normais é certamente 

transmitido para uma ou mais variáveis do problema. 

A hipótese 4 diz respeito às propriedades do resíduo do modelo PCA 

resultante. A parcela das variáveis correspondente aos sinais de menor variância deve 

ter matriz de covariâncias diagonal e com elementos iguais. Isto significa dizer que 

todos os sinais remanescentes misturam-se, segundo uma lei, formando parcelas de 

comportamento idêntico. Esta hipótese é ingênua, no sentido de exigir condições 

improváveis em uma aplicação real, em que variáveis diferentes estão envolvidas, como 
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vazões e temperaturas. Além disso, as restrições físicas nos equipamentos de medição 

de um processo podem levar a sinais não-normais e a erros diferentes nas diferentes 

variáveis. 

A hipótese 5 tem relação direta com a Lei dos Grandes Números, uma vez que 

somente com um número infinito de observações o comportamento das variáveis é 

totalmente conhecido. Deve-se adicionar a isto o fato de que em processos reais podem 

existir observações corrompidas por algum outro fator externo, diferente do processo 

analisado e suas vizinhanças. Este fator externo é uma anomalia que não condiz com o 

comportamento normal do processo. Esta anomalia pode ser interpretada como uma 

fraude, para o caso de sistemas administrativos, ou uma falha, para o caso de processos 

industriais, por exemplo. 

Além das hipóteses discutidas acima, existe ainda uma hipótese intrínseca à 

formulação da técnica PCA, hipótese 6, que é a invariabilidade de propriedades 

estatísticas por todo o espaço geométrico das variáveis. Por exemplo, as associações 

entre as variáveis são consideradas constantes ao longo das observações; ou seja, o 

comportamento é homocedástico. O desrespeito desta hipótese, neste caso um 

comportamento heterocedástico, leva à formulação de modelos imprecisos. Alguns 

sistemas que apresentam este tipo de problema são comumente encontrados em setores 

da economia. Outro exemplo de desrespeito desta hipótese é a ocorrência de múltiplas 

tendências locais na curva de probabilidade dos dados; ou seja, dados multimodais. 

Neste caso, as variáveis também apresentam dispersões discretas, formando 

agrupamentos no espaço dimensional dos dados. Processos onde existem diferentes 

pontos de operação representam o exemplo mais esclarecedor sobre a geração de dados 

multimodais. 

 

3.5. Extensões 

Esta seção apresenta uma revisão resumida das diversas técnicas propostas nos 

últimos anos na literatura especializada para resolver os problemas discutidos na seção 

anterior. 

3.5.1. PCA não-linear 

Para solucionar o problema do uso limitado do modelo PCA para processos 

lineares, estabelecido pela hipótese 1, diversas alternativas têm sido propostas na 
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literatura. A fim de analisar objetivamente as extensões não-lineares da técnica de PCA, 

apenas a essência de cada proposta é apresentada nesta seção. 

A primeira e mais simples proposta para abordagem de um problema não-

linear consiste no aumento da dimensão do problema, considerando variáveis sem 

significado físico que representam efeitos não-lineares de mistura dos sinais. Somente 

após este aumento da dimensionalidade dos dados é que a dependência entre eles se 

torna linear. Assim, é possível finalmente reduzir a dimensão destes dados, 

transformados não linearmente, para modelar um processo não-linear. Duas técnicas 

que usam este tipo de abordagem são PCA generalizado (Generalized PCA, GPCA) 

[163] e PCA por funções núcleo (Kernel PCA, KPCA) [35]. 

GPCA foi a primeira tentativa de lidar com sistemas não-lineares usando PCA. 

Originalmente, utilizaram-se transformações quadráticas ou cúbicas (ou seja, monômios 

aplicados aos dados) para adicionar efeitos não-lineares ao processo. Portanto, o 

aumento da dimensão dos dados é polinomial, o que restringe a aplicabilidade desta 

técnica para processos com poucas variáveis ou processos que apresentam poucos 

efeitos não-lineares. 

A técnica KPCA utiliza uma transformação (kernel trick) para evitar esse 

aumento brusco da dimensão. Este truque permite a utilização de efeitos não-lineares 

que não constituem um conjunto de transformações polinomiais. Estes efeitos são 

representados por funções núcleo e devem satisfazer o teorema de Mercer para serem 

utilizados [35]. O defeito desta técnica é a dificuldade de utilização do modelo no 

sistema original devido à impossibilidade da transformação inversa por meio de 

projeções. 

A segunda proposta para uma abordagem não-linear da técnica PCA é a 

utilização de filtros ou ajustes locais, para a suavização dos dados, gerando 

componentes não-lineares: as curvas principais [164]. Diversas técnicas foram 

desenvolvidas de acordo com esta abordagem, como no trabalho de DONG e McAVOY 

[34], que propuseram o uso de redes neuronais para a modelagem e o uso das curvas 

principais. 

Finalmente, a terceira alternativa para geração de um modelo PCA não-linear é 

a utilização direta de redes neuronais, como uma rede auto-associativa (Auto-

Associative Network, AAN) [33], que tem 5 camadas de neurônios (1 entrada, 1 saída e 

3 escondidas) em sua conformação. A redução de dimensão é feita por meio de um 

“gargalo”; ou seja, um número menor de neurônios na segunda camada escondida, em 
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comparação com o número de variáveis. O modelo resultante desta técnica não gera 

componentes principais, apenas estimativas da parcela de informação do processo 

contida nas variáveis. 

3.5.2. PCA variante no tempo e PCA dinâmico 

Diversas aplicações da técnica de PCA necessitam de abordagens dinâmicas 

e/ou variantes no tempo, como é o caso da maioria dos processos químicos industriais. 

Contudo, a segunda hipótese da formulação da PCA admite que a associação temporal 

dos dados seja nula, inviabilizando a sua utilização. Para solucionar este problema, 

diversos tipos de alternativas têm sido discutidos na literatura. Novamente, a revisão das 

técnicas é feita de acordo com sua fundamentação. 

Um grupo de técnicas pode ser classificado como variante no tempo (Time-

Varying PCA), uma vez que as informações temporais são adaptadas ao modelo PCA, 

tornando-o mais realista. As técnicas mais conhecidas, segundo esta abordagem, são: 

PCA móvel ponderado exponencialmente (Exponetially Weighted Moving PCA, EWM-

PCA) [32], PCA recursivo (Recursive PCA, RPCA) [125] e PCA por janela móvel 

(Moving Window PCA, MWPCA) [120]. 

Outra abordagem utiliza identificação da estrutura dinâmica do processo para 

geração de um único modelo dinâmico. Alguns exemplos: i) técnicas em que esta 

identificação é feita por meio de transformadas (PCA por Fourier e PCA por wavelets) 

[165]; ii)  técnicas em que a autodependência temporal dos dados é acrescentada à 

formulação da PCA, fazendo uso de variáveis defasadas no tempo de maneira 

semelhante à associação (PCA dinâmico ou defasado no tempo) [31] e iii)  técnicas de 

identificação de um modelo de subespaço com uma estrutura dinâmica específica e 

realizável utilizando PCA (SIMPCA e SIMPCA-w) [129,130]. 

3.5.3. Análise em componentes independentes (ICA) 

Embora a técnica ICA não seja uma extensão direta da técnica PCA, sua 

formulação teórica pode ser interpretada desta maneira [166]. Isto porque a diferença 

entre estas técnicas refere-se à medida de independência entre os sinais extraídos das 

variáveis. Uma vez que a técnica PCA considera sinais normais, esta medida é dada por 

meio de covariâncias ou correlações. Alternativamente, a técnica de ICA utiliza 

medidas “não-normais”, como o grau de afunilamento de uma curva de densidade de 

probabilidades, chamado de curtose. Entretanto, é importante ressaltar que o grau de 
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independência dos sinais extraídos é diretamente relacionado com a medida utilizada. 

Sendo assim, é virtualmente possível que haja dependência entre os sinais extraídos 

mesmo utilizando medidas de ordens elevadas, tornando a técnica ineficiente. 

3.5.4. PCA probabilístico 

De modo a estabelecer estimativas de modelos PCA com base probabilística, 

algumas alternativas têm sido estudadas e formuladas. A revisão das técnicas é dada a 

seguir. 

PCA probabilístico (Probabilistic PCA) [167] é a primeira abordagem 

probabilística dada à técnica PCA, uma vez que sua formulação tradicional não impõe 

conhecimento das curvas de densidade de probabilidade das variáveis. Esta técnica dá 

apenas respaldo estatístico formal para a técnica PCA, considerando o resíduo do 

modelo PCA normal e isotrópico. 

PCA por máxima verossimilhança (Maximum Likelihood PCA) [36,37] foi a 

primeira proposta amplamente conhecida a lidar com os problemas de erros de 

modelagem (resíduo) dependentes, diferentemente distribuídos e heterocedásticos. A 

proposta é uma reformulação da estimação de parâmetros da técnica PCA, considerando 

uma estrutura mais ampla para os erros das variáveis. Portanto, exige-se o 

conhecimento da matriz de covariância dos erros, uma vez que ainda existe a hipótese 

de variáveis normais. Com isso, o problema de estimação recai sobre a técnica de 

mínimos quadrados ponderados. Ao considerar erros diferentes entre variáveis e entre 

observações simultaneamente, a resolução proposta é feita alternadamente por duas 

funções objetivo, porém utilizando ainda a decomposição em valores característicos 

(Equação 3.12). 

PCA iterativo (Iterative PCA) [168] é a alternativa mais recente e com 

profunda base teórica, desenvolvida para processos com erros de variáveis não-

isotrópicos. A idéia desta técnica é fazer uso de ponderações arbitrárias sobre as 

variáveis e inspecionar o respectivo resultado em termos de probabilidade. Mais uma 

vez é considerada a hipótese de variáveis normais; portando, o problema de estimação 

recai na técnica de mínimos quadrados ponderados com um dado grau de liberdade. 

Neste caso, este problema deve ser resolvido por técnicas de otimização. As 

ponderações ótimas geram a matriz de covariância do erro das variáveis. 
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3.5.5. PCA robusto 

As técnicas classificadas como PCA robusto (Robust PCA) têm por objetivo 

garantir a geração correta do modelo PCA, lidando com problemas relacionados a 

observações insuficientes, perdidas, espúrias ou sob condições impostas por fatores 

externos. Desconsiderando o problema de observações insuficientes, que não satisfaz a 

Lei dos Grandes Números, os problemas restantes podem ser generalizados como sendo 

de valor espúrio. A literatura especializada apresenta duas principais vertentes para 

resolução deste problema geral: i) estimação robusta e ii)  ponderação robusta. Três 

trabalhos de revisão são referências apropriadas para este grande número de técnicas 

[169-171]. A seguir são revisadas algumas das principais técnicas propostas neste 

tópico. 

Seguindo a primeira vertente da literatura, a estimação robusta, algumas 

técnicas utilizam estatísticas descritivas alternativas para gerarem a matriz de 

covariâncias dos dados sem a influência dos valores espúrios. Estas estatísticas 

alternativas são, por exemplo, a mediana ou a moda para a tendência central, e o desvio 

absoluto da mediana (MAD) ou os estimadores Sn ou Qn para a dispersão. Com a 

normalização dos dados por estas estatísticas, obtém-se uma matriz de covariâncias 

robusta e, assim, um modelo PCA robusto, tendo em vista que as estatísticas geralmente 

usadas, média e desvio padrão, são facilmente corrompidas por valores espúrios. Outra 

técnica que faz uso destes estimadores é a busca por projeção (Projection Pursuit), em 

que a associação dos dados não é mais medida pela correlação, mas sim por um 

estimador robusto, como MAD, Sn ou Qn. 

Ainda em relação às técnicas de estimadores robustos, diversas funções têm 

sido propostas para transformar os resíduos de um dado modelo e, com isso, obter uma 

estimativa robusta. Estes estimadores são chamados de estimadores-M e podem ser 

aplicados a qualquer modelo matemático. Alguns dos estimadores mais conhecidos são 

os estimadores de Cauchy, Fair, Hampel, Huber e Welsch [10]. 

Em relação à segunda vertente da literatura, a ponderação robusta, as técnicas 

reduzem ou eliminam a influência dos valores espúrios diretamente por meio de 

ponderação ou remoção. Basicamente, as técnicas elaboram meios de classificar todas 

as observações e ponderar aquelas consideradas espúrias. Como exemplos, podem ser 

citadas as técnicas de mínimos quadrados ponderados (Least Trimmed Squares) e 

ponderação multivariada (Multivariate Trimming), em que o resíduo do modelo e a 
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distância das observações até a tendência central são utilizados, respectivamente, como 

critérios para ponderação/remoção de valores espúrios. 

3.5.6. PCA heterogêneo 

Com base no não cumprimento da hipótese 6 da técnica de PCA pelos dados de 

um processo, algumas alternativas têm sido sugeridas pela literatura para aplicação em 

processos heterogêneos; ou seja, com propriedades estatísticas variáveis. Em relação a 

múltiplas tendências centrais, os modelos de mistura destacam-se por seu rigor 

estatístico, ao considerar cada tendência central isolada como sendo um componente 

normal de uma mistura [133,150]. 

Já em relação a processos heterocedásticos, em que a variância não se mantém 

constante nos dados, uma alternativa existente pode ser a técnica de PCA por máxima 

verossimilhança (Maximum Likelihood PCA) [36,37], que utiliza diferentes matrizes de 

covariâncias dos erros das variáveis ou uma matriz de covariâncias dos erros das 

observações. Outra alternativa para esta limitação é o uso direto de modelos 

heterocedásticos, bastante conhecidos na área de econometria, como o modelo 

autorregressivo com heterocedasticidade condicional (ARCH, AutoRegressive 

Conditional Heteroskedasticity). 

 

3.6. Outras técnicas 

Esta seção apresenta técnicas estatísticas multivariadas que oferecem outras 

estruturas de modelos, como os modelos causais e os modelos de classificação. 

3.6.1. Modelos causais 

Regressão por componentes principais (Principal Component Regression, 

PCR) é a primeira técnica apresentada e faz uso dos sinais do processo, extraídos de 

variáveis independentes pela técnica de PCA, para modelar variáveis dependentes deste 

mesmo processo. A estrutura do modelo PCR é dada a seguir, 

= 1 1t Ξ x + ε  3.24a 

= 2 2y Ξ t + ε  3.24b 

onde x e y são as variáveis independentes e dependentes do processo, respectivamente, 

enquanto que t representa o vetor de variáveis latentes da técnica de PCA; ou seja, os 

componentes principais. 
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Outra técnica é a projeção para estruturas latentes ou mínimos quadrados 

parciais (Projection to Latent Structures ou Partial Least Squares, PLS). Esta técnica 

utiliza um único conjunto de sinais para predizer todas as variáveis do processo, 

dependentes e independentes. Desta maneira, a dispersão deste conjunto de sinais indica 

o grau de associação entre os conjuntos de variáveis dependentes e independentes. A 

estrutura do modelo PLS é dada a seguir: 

= 1 1x Ξ t + ε  3.25a 

= 2 2y Ξ t + ε  3.25b 

Contudo, uma vez que o conjunto de sinais é gerado para aproximar dois 

conjuntos diferentes de variáveis, o modelo PLS resultante geralmente necessita de um 

número grande de sinais extraídos. 

Finalmente, a técnica de análise em variáveis canônicas (Canonical Variate 

Analysis, CVA) apresenta uma estrutura mais bem elaborada do que as demais técnicas. 

Um conjunto de variáveis latentes (sinais) é extraído de cada conjunto de variáveis 

originais do processo, dependentes e independentes, de tal forma que estas variáveis 

latentes tenham máxima associação. A estrutura do modelo CVA é dada a seguir, 

= 1 1u Ξ x + ε  3.26a 

= 2 2w Ξ y + ε  3.26b 

=R u wT

 3.26c 

onde u e w são as variáveis latentes do conjunto de variáveis independentes e 

dependentes, respectivamente, e R é a matriz diagonal de correlações entre essas 

variáveis latentes (variáveis canônicas). 

3.6.2. Modelos de classificação 

A técnica de análise discriminante linear ou de Fisher (Linear Discriminant 

Analysis, FDA – Fisher Discriminant Analysis, LDA), utiliza informação a priori sobre 

classes referentes aos dados de um sistema para geração de um modelo de classificação. 

A estrutura do modelo é semelhante à do modelo PCA, porém a maneira de extrair os 

sinais é ligeiramente diferente. A estrutura do modelo FDA é dada a seguir: 

 se        

 se  ou 

∈ ≤ ≤
= ∉ < <

t
x Ξt + ε

t t
i 1 2

i 1 2

δ δ

δ δ

ℂ

ℂ
 3.27 

onde iℂ representa a classe i do sistema com limites δ1 e δ2 para os sinais. 
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3.7. Comentários finais 

Conforme apresentado neste capítulo, a técnica de PCA oferece uma solução 

ótima para a extração de sinais de processos sujeitos a algumas hipóteses que, em 

muitos casos, são bastante razoáveis. Contudo, a complexidade da indústria moderna 

tem aumentado significativamente, devido aos processos atuais e suas interações 

necessárias, refletindo no comportamento dos dados gerados [172]. Desta forma, 

técnicas simples, como a técnica de PCA, podem não ser adequadas devido a suas 

limitações (Seção 3.4), fazendo com que técnicas mais complexas sejam cada vez mais 

necessárias para a modelagem dos dados. Conforme mostrado na Seção 3.5, muitos 

trabalhos vêm sendo realizados na literatura com o intuito de simular ou extrair as 

verdadeiras fontes de variação dos processos, respeitando o comportamento natural dos 

dados. Alguns destes trabalhos possuem grande potencial para uma ampla variedade de 

análises no tratamento de dados, que são pertinentes para a investigação das condições 

dos processos. Neste sentido, é possível citar os trabalhos de Schölkopf e colaboradores 

à frente do desenvolvimento de abordagens e técnicas com base em funções núcleo 

[35]. 

Durante a realização deste trabalho de tese, identificaram-se também as 

técnicas de PCA funcional e suas extensões [173] como técnicas bastante úteis e 

promissoras, devido a suas versatilidades no tratamento e modelagem de dados. Alguns 

estudos preliminares foram desenvolvidos no sentido de utilizar bases funcionais 

(splines, por exemplo) para modelar nuvens de dados não-lineares, tendências temporais 

qualitativas e quantitativas, bateladas, operações cíclicas e outras variáveis funcionais 

de interesse da engenharia química, como curvas de probabilidade de erros de medição 

ou predição e espectros de infravermelho. De uma maneira geral, existe uma ampla 

gama de técnicas com base na análise em dados funcionais que podem ser diretamente 

aplicadas (e com grandes chances de sucesso) nos problemas da engenharia química, 

não somente na área de monitoramento de processos. 

Finalmente, a divisão do problema original em “partes menores” pode auxiliar 

as técnicas a obter um desempenho melhor na aplicação em dados industriais. A 

utilização de janelas móveis temporais, modelos locais e/ou estimações recursivas tem 

mostrado bons resultados, utilizando dados oriundos de processos reais 

[9,10,125,152,158]. 
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Este capítulo apresenta 

principais técnicas de monitoramento 

Primeiramente, algumas hipóteses sobre

ser feitas. Por isto, uma breve explicação é dada a seguir

analisados. 

Nas indústrias, todas as variáveis medidas, que serão utilizadas para 

monitoramento, são compostas p

verdadeiro), por sinais das 

erro) e por sinais de falhas

uma variável de processo medida

 

Figura 4.1: Composição de uma variável 
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condições normais de operação, 
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sobre o ruído do processo para gerar o modelo. Similarmente, alguns métodos utilizam 

dados de falhas ocorridas previamente p

são discutidas nas seções que seguem. Por razões didáticas, e

nas seguintes seções: i) tecnologia

monitoramento multivariado.

 

4.1. Tecnologia para mo

Estas técnicas são
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estatístico utilizado até os dias de hoje.

Este capítulo apresenta a base teórica necessária para a compreensão d

de monitoramento existentes na literatura e utilizada

hipóteses sobre a composição dos dados de processos 

a breve explicação é dada a seguir sobre a natureza dos dados 

Nas indústrias, todas as variáveis medidas, que serão utilizadas para 

, são compostas pelos sinais do processo (informação

 vizinhanças do processo e do sistema de medição

falhas, quando houver. A Figura 4.1 ilustra a composição 

medida. 

 

Composição de uma variável medida de um processo industrial

Como a geração de modelos deve ser feita com a utilização de dados em 

condições normais de operação, admite-se que a parcela de falha é nula,

Neste ponto, alguns métodos ainda utilizam conhecimento prévio 

sobre o ruído do processo para gerar o modelo. Similarmente, alguns métodos utilizam 

falhas ocorridas previamente para o auxílio na identificação.

são discutidas nas seções que seguem. Por razões didáticas, este capítulo está dividido 

tecnologia para monitoramento univariado; e ii)

monitoramento multivariado. 

para monitoramento univariado 
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sistemas de monitoramento, porém com menor expressão. As referências [174,175] 

foram utilizadas para a composição desta seção. 

4.1.1. Cartas de controle de Shewhart 

Nomeadas em homenagem ao “pai do Controle Estatístico de Processos” 

(CEP), estas cartas exibem o comportamento de variáveis importantes para o processo 

monitorado e consideradas normais. Sendo assim, uma carta é destinada ao 

monitoramento de sua tendência e outra carta é destinada ao monitoramento da 

dispersão (neste caso, a amplitude móvel, apenas por razões práticas). O conjunto de 

Equações 4.1 define os elementos presentes na carta de monitoramento de tendências, 

enquanto que o conjunto de Equações 4.2 define os elementos da carta de dispersão, 

dados= x  4.1a 

ˆmédia
knµ=  4.1b 

ˆlimites k

k

n
n α/2

W

R
µ z

µ
= ±  4.1c 

( ) ( )amplitude max min
w wn n= −x x  4.2a 

amplitude média
knR=
 

4.2b 

( )limites W

kW

σ

α/2 nµ
1 z R= ±

 
4.2c 

onde x e 
wnx  são o vetor de todos os dados analisados e o vetor contendo apenas uma 

janela móvel de tamanho nw, ˆ
knµ  e 

knR  são estimativas da média e da amplitude média 

de nk dados históricos em condições normais, 
α/2z  é o percentil da distribuição normal, 

α  é a tolerância admitida e Wµ  e Wσ  são a média e o desvio padrão da amplitude de 

uma variável normal padronizada. A Figura 4.2 ilustra as cartas de Shewhart, com 

tolerância de 1 % e janela de tamanho nw = 2, para um conjunto de dados de média zero 

e variância unitária em condições normais. Note que em 100 observações, espera-se que 

1 (em média) esteja fora dos limites estatísticos, conforme mostrado na Figura 4.2. 

Além disso, como o limite inferior das amplitudes não pode ser negativo, ele é alterado 

para zero. 
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Figura 4.2: Cartas de controle de Shewhart. 

 

Vale ressaltar que, na prática, o conceito de observação tolerável é polêmico, 

uma vez que se necessita do conhecimento do conjunto total de dados para identificar 

que as observações toleradas são apenas flutuações aleatórias; na rotina do 

monitoramento não são conhecidas as observações a posteriori. Sendo assim, 

normalmente são usados dois limites: um com tolerância (menor) e outro sem tolerância 

(maior). No primeiro caso, uma não conformidade é tolerada e checada nas observações 

posteriores (caso da Figura 4.2). No segundo caso, a não-conformidade não é tolerada e 

gera uma ação de controle imediata. 

4.1.2. Regras de decisão 

Embora as cartas de controle detectem falhas por meio de observações fora dos 

limites estatísticos e, assim, improváveis de ocorrer em um dado período de tempo, 

outros tipos de falhas ainda podem incidir sobre a variável monitorada, mesmo que as 

observações permaneçam dentro da região de confiança. Alguns exemplos são ciclos ao 

redor da média e tendências sutis para longe da média. De modo a detectar estes 

padrões determinísticos no interior das cartas de controle, onde a condição da variável é 

supostamente normal, algumas regras com base probabilística foram propostas para a 
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detecção destes tipos de falhas. Dentre as regras mais tradicionais está o conjunto da 

empresa Western Electric Company, que afirma que a variável está em condição 

anormal quando há: 

i. 1 observação fora dos limites 3-sigma (
α/2z  = 3); 

ii.  2 entre três observações consecutivas além dos limites de 2-sigma (
α/2z  = 2); 

iii.  4 entre 5 observações consecutivas além dos limites de 1-sigma (
α/2z  = 1); 

iv. 8 observações consecutivas de um lado da média. 

A Figura 4.3 ilustra o comportamento relativo a cada regra. 

 

 

Figura 4.3: Regras de decisão. 

 

4.1.3. Cartas de controle CUSUM e EWMA 

Além das regras de decisões, outras alternativas mais práticas foram propostas 

para a detecção de desvios sutis da média da variável monitorada, como as cartas de 

controle CUSUM e EWMA. Estas cartas utilizam estatísticas que consideram 

informações correntes e passadas recentes, fazendo com que sejam mais sensíveis a 
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pequenas mudanças. As estatísticas das cartas CUSUM (tabular) estão apresentadas nas 

Equações 4.3, 

( )( )+ +C max 0, Cµ

k k k-12x µ+ ∆= − +  4.3a 

( )( )C max 0, - Cµ- -
k k k-12µ x∆= − +

 
4.3b 

onde +Ck  e C-
k  são as somas cumulativas unilaterais superior e inferior na observação k 

e µ e ∆µ são a média e o desvio da média, respectivamente. Para a geração dos limites 

estatísticos, a literatura sugere o uso de 5σ. A Figura 4.4 ilustra a utilização desta carta, 

para o monitoramento de uma variável de média zero e variância unitária, em que existe 

um desvio da média de 1σ (∆µ = 1) a partir da observação 51. 

 

Figura 4.4: Carta de controle CUSUM. 

 

Já a carta de controle EWMA utiliza uma média móvel ponderada 

exponencialmente para eliminação do ruído excessivo e, assim, obter uma detecção 

mais adequada para desvios sutis da média. As estatísticas desta carta estão 

apresentadas nas Equações 4.4, 

( )k k k -1z λx + 1- λ z=  4.4a 
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ˆmédia
knµ=
 4.4b 

( )( )ˆ ˆlimites
k k

2k

n n

λ
µ Lσ 1- 1-λ

2 - λ
 = ±  
   

4.4c 

onde zk é a média móvel ponderada exponencialmente na observação k, λ é o parâmetro 

de esquecimento (entre maior que 0 e 1), ˆ
knµ  e ˆ

knσ  são estimativas da média e do desvio 

padrão usando nk observações em condições normais e L é a distância entre os limites de 

controle (normalmente entre 2,5 e 3). A Figura 4.5 ilustra a carta de controle EWMA, 

com parâmetros L = 2,5 e λ = 0,2, para o mesmo conjunto de dados analisado com a 

carta CUSUM. 

 

 

Figura 4.5: Carta de controle EWMA. 

 

Vale ressaltar que ambas as cartas de controle, CUSUM e EWMA, detectaram 

na observação 58 o desvio da média de 0 para 1, ocorrido na observação 51. Por outro 

lado, a aplicação da carta de Shewhart, mostrada na Figura 4.6, revelou-se superior a 

ambas, utilizando-se as regras de decisão da Seção 4.1.2. Este resultado realça a 

importância do monitoramento do comportamento estatístico das variáveis como um 

todo e não somente pela regra 1. 
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Figura 4.6: Carta de controle de Shewhart. 

 

4.2. Tecnologia para monitoramento multivariado 

Diferentemente das cartas de controle univariadas, as técnicas multivariadas 

monitoram o processo como um todo, fazendo uso de estatísticas aplicadas em todas as 

variáveis relevantes simultaneamente. Como as variáveis observadas apresentam 

necessariamente associações, devido à resposta a um conjunto comum de fenômenos 

envolvidos no processo, o uso de um modelo estatístico de associação, como o modelo 

PCA, é desejável, ao invés do uso da média ou da amplitude dessas observações, que 

podem ser interpretadas como modelos apenas para a tendência central e para a 

dispersão, respectivamente. A Figura 4.7 ilustra uma comparação entre ambos os tipos 

de abordagem para monitoramento, univariado e multivariado, em que a observação 

número 90 é analisada. 

Como é possível notar na Figura 4.7 e de acordo com a observação 90, as duas 

variáveis possuem forte associação positiva, sugerindo o uso de um modelo estatístico 

apropriado. Além disso, a região de condição normal das variáveis em uma abordagem 
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multivariada (a elipse) é menor do que aquela oriunda de uma abordagem univariada (o 

quadrado). Sendo assim, podem existir falhas que somente uma abordagem 

multivariada seja capaz de detectar. Algumas abordagens estatísticas são apresentadas a 

seguir, utilizando o modelo PCA. 

 

 

Figura 4.7: Comparação entre os monitoramentos univariados e multivariado. 

 

4.2.1. Estatísticas T2 de Hotelling e Q (ou SPE) 

De modo a gerar cartas de controle semelhantes às cartas univariadas, algumas 

estatísticas podem ser utilizadas, com o auxílio de um modelo PCA para o processo. A 

primeira estatística, T2 de Hotelling [111,128], está baseada na variabilidade dos 

componentes principais. Dessa forma, a estatística T2 indica se os dados estão em 

concordância com o modelo. Esta estatística testa, por meio do bem conhecido teste F, a 

igualdade das variâncias (corrente e registrada) dos componentes principais. As 

Equações 4.5 apresentam os elementos necessários para o monitoramento, 

t

2 T -1
nT = t Λ t  4.5a 
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( )
( ) ( ),

2
t k2

max α t k t
k k t

n n 1
T F n n n

n n n

−
= −

−  
4.5b 

onde nt e nk são os números de componentes escolhidos e observações para compor e 

gerar o modelo e Fα é o percentil da distribuição F com nt e nk-nt graus de liberdade e 

tolerância α [128]. A Equação 4.5a é uma medida padronizada da variância das nt 

direções selecionadas (cuja variância total é idealmente igual a nt). A Equação 4.5b é 

uma relação oriunda das hipóteses de normalidade da variação dos sinais e de 

amostragem suficientemente grande, admitindo-se que médias e covariâncias 

populacionais podem ser estimadas dos dados. 

A segunda estatística Q ou SPE (Squared Prediction Error) [111,128] está 

baseada na variabilidade dos dados em relação ao modelo; ou seja, na variabilidade do 

resíduo, ˆ=x x - xɶ . Como neste caso as variáveis utilizadas por hipótese seguem a 

distribuição normal, a variável Q, definida como a soma dos desvios ao quadrado, segue 

a distribuição χ2. As Equações 4.6 apresentam os elementos necessários para o 

monitoramento, 

TQ = x xɶ ɶ  4.6a 

( )2
max αQ gχ h=  4.6b 

onde g e h são parâmetros estimados conforme a Equação 4.7a ou 4.7b (método de 

combinação dos momentos) e 2
αχ  é o percentil da distribuição χ2 com tolerância α [128]. 
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4.7b 

Nas Equações 4.7, λ são os valores característicos residuais (i = nt+1...nx) e ˆQµ  

e ˆ 2
Qσ  são estimativas da média e da variância da estatística Q aplicada a dados 

registrados em condições normais de operação. Mais detalhes sobre as Equações 4.6 e 

4.7 podem ser obtidos na referência [176]. 
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Figura 4.8: Estatísticas T2 de Hotelling e Q. 

 

A Figura 4.8 ilustra as cartas geradas pelas Estatísticas T2 e Q aplicadas a um 

conjunto de 100 observações de duas variáveis normais padronizadas e correlacionadas, 

e com α = 0,01, ou seja, 1% de tolerância. A discussão sobre observações toleráveis no 

caso do monitoramento univariado (Seção 4.1.1) são também aplicáveis para o caso 

multivariado. Porém, uma observação de uma estatística (T2 ou Q, por exemplo) fora 

dos limites de confiança pode ser mais impactante, devido ao acumulado de 

informações utilizado na geração dessas estatísticas. Em outras palavras, somente uma 

combinação de valores extremos entre as variáveis ou um valor espúrio de uma variável 

pode originar tais valores elevados das estatísticas, rendendo assim maior probabilidade 

de condição anormal de operação do processo. 

4.2.2. Abordagem local estatística 

Similarmente à tecnologia univariada, as técnicas multivariadas tradicionais 

também sofrem com a falta de sensibilidade a mudanças sutis no processo. De modo a 

sanar este problema, algumas técnicas foram propostas na literatura, como versões das 

cartas de CUSUM e EWMA multivariadas. Entretanto, a abordagem local estatística é 

considerada a melhor opção devido a seu forte respaldo teórico [27]. 
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A técnica consiste na definição de um resíduo primário, que deve apresentar 

propriedades estatísticas apropriadas, como ser uma função de dimensão finita, 

diferenciável em relação aos seus parâmetros e possuir média nula na condição normal e 

não-nula em condição de falha sutil, além de possuir mesma covariância em ambas as 

condições. A função escolhida é geralmente a função objetivo para estimação do 

modelo. Definido o resíduo primário, a técnica ainda faz uso de um processamento 

deste resíduo de forma a torná-lo normalizado, definindo assim o resíduo normalizado. 

Este processamento, em termos práticos, é feito com o auxílio de uma janela móvel, 

utilizando observações correntes e passadas recentes, assim como na tecnologia 

univariada. Esta normalização garante as propriedades estatísticas necessárias para o 

resíduo se tornar uma variável normal, podendo ser monitorado, por exemplo, de acordo 

com a distribuição χ2, utilizando os resíduos ao quadrado. 

KRUGER et al. [122] aplicaram esta abordagem local ao modelo PCA. Dada a 

função objetivo para estimar o modelo, Equação 4.8, 

( )- -T T Tf λ 1= p xx p p p  4.8 

a determinação de dois resíduos primários (usando a função objetivo e uma 

transformação desta) foi feita de acordo com as Equações 4.9, 

- -Tf
2 2λ 2 t 2λ

∂= = =
∂pr xx p p x p
p  4.9a 

- -
T

T T T T
λ

f
r 2 2λ 2 2λ

∂= = =
∂
p

p xx p p p t t
p  

4.9b 

onde rp e rλ são os resíduos primários que satisfazem as exigências necessárias e 

possuem máxima sensibilidade em relação aos vetores e valores característicos, 

respectivamente. Estes resíduos são organizados na forma de dois vetores e 

processados, dando lugar aos resíduos normalizados, ambos apresentados pela 

Equação 4.10, 

w

k

k w
w=k-n +1w

1

n
= ∑r r  4.10 

onde nw é o número de observações da janela móvel. Finalmente, estes dois vetores de 

resíduos normalizados são divididos em dois grupos cada, principal e residual, e quatro 

variáveis χ2 são geradas, Equação 4.11, de modo a atuar em cartas para monitoramento.  

2 T -1χ = rrr S r  4.11 
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onde Srr  é a matriz de covariância dos resíduos normalizados, obtida em condição 

normal de operação. Esta matriz é utilizada para padronizar a importância de cada 

resíduo na composição da variável monitorada. Os limites de confiança podem ser 

determinados de acordo com o percentil da distribuição χ2 com graus de liberdade iguais 

a nt e nx-nt para 2
λχ  (principal e residual) e nxnt e nx(nx-nt) para 2χp  (principal e residual). 

As Figuras 4.9 e 4.10 ilustram a abordagem local, utilizando o modelo PCA e 

comparando com as Estatísticas T2 e Q. São geradas 100 observações para 2 variáveis 

normais padronizadas e correlacionadas, fazendo com que o modelo seja composto por 

1 componente principal (x1 = x2). Apenas as cartas com base nos valores característicos 

são utilizadas. No primeiro caso, Figura 4.9, a média de cada variável é acrescida de um 

desvio padrão a partir da observação 51, ou seja, suas médias passam a valer 1 no lugar 

de 0. 

 

 

Figura 4.9: Abordagem local para dados que extrapolam o modelo PCA. 

 

Já no segundo caso, Figura 4.10, apenas a média da primeira variável foi 

modificada para 1 a partir da observação 51. De acordo com estes exemplos, é possível 

fazer as mesmas interpretações das cartas tradicionais. Ou seja, no primeiro caso, onde 
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apenas a primeira carta detectou a falha, os dados são deslocados sutilmente ao longo do 

modelo, fazendo com que a variância dos componentes principais aumente. No segundo 

caso, onde apenas a segunda carta detectou a falha, a correlação das variáveis é 

quebrada devido ao deslocamento dos dados em direção a apenas uma das variáveis, 

fazendo com que a variância residual seja alterada. 

 

 

Figura 4.10: Abordagem local para dados com falha em uma das variáveis. 

 

Como é possível observar nas Figuras 4.9 e 4.10, os índices baseados na 

abordagem local foram claramente capazes de detectar as condições anormais, enquanto 

que as Estatísticas T2 e Q apresentaram resultados ruins, em relação ao primeiro caso, e 

bons resultados, para o segundo caso. Entretanto, a despeito da clareza dos resultados, 

as Estatísticas T2 e Q apresentaram mudanças na flutuação de seus valores que, 

utilizando regras baseadas em suas curvas de probabilidade, poderiam ter sido 

identificadas com mais evidência. 

4.2.3. Índices para diagnóstico de falha 

Uma vez que a tecnologia multivariada aborda o processo como um todo, 

reunindo todas as variáveis relevantes (e correlacionadas) e aplicando estatísticas para a 
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detecção de falhas, as etapas posteriores, como isolamento da falha e identificação da 

falha ou do sinal de falha, tornam-se mais desafiadoras. Em virtude desta dificuldade, 

diversas técnicas têm sido propostas na literatura para o diagnóstico de falhas. É 

possível dividir as técnicas em dois grandes grupos: i) técnicas que utilizam informação 

de falhas conhecidas a priori e ii)  técnicas que não utilizam informação a priori. Tendo 

em vista que o conhecimento de falhas não é uma situação geral nos processos 

industriais e que, além disso, estes processos estão sempre sujeitos a outras falhas ainda 

desconhecidas, as técnicas analisadas nesta seção são pertencentes ao segundo grupo da 

classificação. 

Neste segundo grupo, apenas as etapas de isolamento da falha e de 

identificação do sinal de falha podem ser realizadas. Mais especificamente, as 

informações geradas nestas etapas são: um sub-conjunto de variáveis mais afetadas pela 

falha, as observações em que a falha foi mais impactante, o tipo de falha (estocástica, 

insipiente, sutil, brusca, etc), a estimativa do sinal de falha e, consequentemente, as 

estimativas das variáveis isentas de falha; ou seja, reconstruídas (reconciliadas ou ainda 

retificadas). As técnicas baseadas no modelo PCA mais comuns da literatura envolvem 

três diferentes maneiras, de acordo com sua base teórica, para a realização destas etapas: 

i) contribuição de cada variável ao índice estatístico [111], ii)  colinearidade entre as 

direções de cada variável e das observações correntes [90,91,137] e iii)  reconstrução de 

cada variável com base no modelo [84,85]. A seguir são dados exemplos ilustrativos 

para cada tipo de técnica. 

O primeiro tipo de técnica está diretamente relacionado com a estatística usada 

para detecção da falha. As Equações 4.12 apresentam as contribuições de uma variável i 

às Estatísticas T2 e Q. 

t
2

n
T -1
i j j j,i i

j=1

c t λ p x=∑  4.12a 

Q 2
i ic x= ɶ

 
4.12b 

Na primeira equação, a parcela de cada variável presente em cada componente 

principal é agrupada e corresponde à contribuição de cada variável para a condição 

descrita pela estatística. Na segunda equação, o resíduo de cada variável ao quadrado 

define a contribuição de cada variável para a Estatística Q. Estas duas medidas são de 

longe as mais conhecidas da literatura, porém possuem uma desvantagem conhecida 

como efeito smearing. Este efeito é dado pela propagação do sinal de falha em todas as 
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variáveis, podendo tornar a etapa de isolamento imprecisa. A Figura 4.10 ilustra o 

esquema de contribuição para o subespaço residual; ou seja, a Estatística Q. 

Como é possível observar na Figura 4.11, as contribuições c1 e c2 são 

predominantes sobre a contribuição c3; porém, c1 não é totalmente devida à observação 

anormal, uma vez que o elemento mais significativo do componente principal é 

proveniente da variável x1. Em outras palavras, a variável mais relevante para o 

componente principal terá a maior contribuição, considerando um conjunto de dados em 

condições normais. Isto faz com que haja possibilidade de erros de diagnóstico de falha. 

 

 

Figura 4.11: Esquema da técnica de contribuições. 

 

O segundo tipo de técnica está baseado em medidas de colinearidades entre 

direções das variáveis e das observações correntes. Ambas as direções são projetadas no 

subespaço principal e no residual, de forma a gerar dois índices de colinearidade. As 

Equações 4.13 apresentam estes índices. 
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4.13b 

onde ̂x , xɶ , ˆ
id  e idɶ  são projeções da observação corrente e da direção da variável i nos 

subespaços principal e residual, respectivamente. A direção di é dada pelo i-ésimo vetor 

da matriz identidade. De modo a evitar ruídos, a direção de x pode ser dada pela média 
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c1 
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das observações corrente e passadas recentes. A Figura 4.12 ilustra o esquema da 

técnica de colinearidades. 

 

 

Figura 4.12: Esquema da técnica de colinearidades. 

 

Na Figura 4.12, as setas pontilhadas dentro do plano residual são as projeções 

das coordenadas das variáveis, idɶ , e a seta tracejada é a projeção das observações mais 

recentes, xɶ . Os índices de valores mais próximos a 1 (ou -1) são referentes às variáveis 

mais afetadas pela falha. 

Finalmente, o terceiro tipo de técnica baseia-se na utilização do modelo para 

estimativa das variáveis isentas de falha. As estimativas são feitas em um procedimento 

alternado, considerando cada variável como sendo a única responsável pela falha. Em 

seguida, este sinal de falha é removido da Estatística Q, fazendo com que seu valor seja 

o mais reduzido para a variável mais afetada. O índice proposto para isolamento de 

falhas e baseado neste raciocínio é chamado SVI (Sensor Validity Index) [84,85]. As 

Equações 4.14 apresentam os elementos desta técnica, 

( )-1T T
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onde fi e irɶ  são a magnitude e a projeção residual do sinal da falha, considerando a 

variável i como afetada. A Figura 4.13 ilustra o esquema da técnica de reconstruções. 

 

 

Figura 4.13: Esquema da técnica de reconstruções. 

 

Mais uma vez, as setas pontilhadas no plano residual correspondem às 

projeções das variáveis, enquanto que as linhas tracejadas indicam a parcela de falha da 

observação, considerando cada variável como sendo a única causadora da falha. 

Repare que nas técnicas baseadas em colinearidades e em reconstruções, a 

variável indicada foi x2 isoladamente, diferente da técnica baseada em contribuições. 

Isto indica o fato destas duas últimas técnicas possuírem o efeito smearing menos 

pronunciado, porém ainda presente. 

Embora estes três tipos de técnicas que utilizam o modelo PCA sejam bastante 

conhecidos e aceitos pela literatura, existem diversos outros baseados em diferentes 

abordagens, tendo em vista que estas etapas de diagnóstico de falhas representam 

provavelmente o maior desafio do monitoramento. 

 

4.3. Tecnologia para monitoramento usando modelos fundamentais 

O monitoramento de processos estudado nesta seção é realizado por meio de 

técnicas com base em modelos fundamentais (ou fenomenológicos), que representam a 

associação das variáveis de acordo com os fenômenos conhecidos do processo. 

Estimações de variáveis de estado, parâmetros e até mesmo de sinais de falhas 
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utilizando estes modelos são algumas das possibilidades de técnicas para integrar um 

sistema de monitoramento [60,64,68]. Tradicionalmente, os modelos são linearizados e 

procedimentos simplificados podem ser então aplicados, como observadores e filtros. 

Esta seção demonstra um procedimento genérico de estimação, chamado de 

reconciliação de dados, que faz uso de modelos em suas configurações originais e 

fornece estimativas de variáveis, parâmetros e/ou sinais de falha. O grupo de pesquisa 

dos professores José Carlos Pinto e Enrique Luis Lima tem destaque relevante 

utilizando esta abordagem [9-15]. 

4.3.1. Reconciliação de dados 

Esta técnica geralmente admite variáveis normais e utiliza conhecimento a 

priori  dos erros destas variáveis; ou seja, a matriz de covariância Sεε. Desta forma, o 

procedimento de estimação por máxima verossimilhança pode ser simplificado para 

estimação por mínimos quadrados ponderados. A função objetivo para esta estimação é, 

basicamente, um somatório de variáveis normais padronizadas ao quadrado, 

constituindo uma variável χ2, que indica o quanto as observações podem ser explicadas 

por meio dos fenômenos descritos pelo modelo. Mais especificamente, a função 

objetivo tem a mesma interpretação da Estatística Q; ou seja, representa a distância 

(desta vez padronizada) entre as observações e o modelo. Sendo assim, pode ser 

utilizada para detecção de falhas em uma carta de controle. As Equações 4.15 

apresentam os elementos presentes em tal carta, 

( ) ( )ˆ ˆ
w

k
T -1

k w w
w=k-n +1

f = − −∑ εεx x S x x
 4.15a 

( )2
maxf χ hα=

 
4.15b 

onde fk é a o valor da função objetivo na observação k, nw é o número de observações de 

uma janela móvel, ̂x  é o vetor de variáveis estimadas pelo modelo e h é o número de 

graus de liberdade, que depende de cada modelo e do número de sinais estimados. A 

seguir, um exemplo de reconciliação de dados é apresentado para um processo de 

tanque de nível. 

Seja o modelo fundamental para o processo, dado pelas Equações 4.16, onde h, 

Fi e F representam respectivamente as variáveis nível do tanque e vazão de entrada e 

saída; e A e R representam os parâmetros: área transversal do tanque e resistência à 

vazão de saída. 
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( ) ( )( )i

dh t 1
F F t

dt A
= −  4.16a 

( ) ( )h t
F t

R
=

 
4.16b 

A variável Fi foi simulada a partir de uma sequência de 40 observações, 

seguindo a distribuição normal de média 10 e variância 0,52 e, com o auxílio do modelo, 

as outras variáveis puderam ser também simuladas, com os parâmetros R = 1 h/m2 e 

A = 2 m2. Erros seguindo a distribuição normal de média zero e variância 0,12 foram 

adicionados ao conjunto de variáveis. Uma falha foi introduzida na metade final das 

observações, fazendo com que o processo operasse em condição anormal. A falha é uma 

segunda vazão de saída, representando um vazamento no tanque de magnitude 1. 

 

 

Figura 4.14: Reconciliação de dados usando modelo fundamental. 

 

A técnica de reconciliação está ilustrada nas Figuras 4.14 e 4.15, onde o 

tamanho da janela móvel foi de 10 observações. Os elementos de estimação para a 

Figura 4.14 foram as nw observações de Fi e h(t0), em cada janela móvel, usando o 

modelo original (Equações 4.16). 
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Já para a estimação do sinal de falha na Figura 4.15, o modelo teve de ser 

alterado para a inclusão desta nova variável, vazamento(t), sendo também estimadas 

suas nw observações em cada janela. As Equações 4.17 apresentam o modelo 

modificado, que considera o sinal de falha. 

( ) ( ) ( )( )i

dh t 1
F F t vazamento t

dt A
= − −  4.17a 

( ) ( )h t
F t

R
=

 
4.17b 

 

 

Figura 4.15: Função objetivo usada para detecção de falha e estimativa do sinal de 

falha. 

 

Neste exemplo, foi admitido que as variáveis Fi, h e F são todas medidas, 

porém, em muitos processos, isto pode não ser verificado, o que leva a problemas 

relacionados à redundância necessária para estimação. Similarmente, os parâmetros R e 

A foram admitidos conhecidos e constantes; entretanto, algumas falhas, como desvio do 

valor de um parâmetro, são bastante comuns em processos químicos. Sendo assim, suas 

estimativas fornecem informação relevante para o monitoramento da condição do 

processo. 
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4.4. Comentários finais 

Neste capítulo foi apresentado um apanhado de técnicas utilizadas para o 

monitoramento da condição de processos. Conforme mostrado na Seção 4.1, as 

primeiras cartas de controle, cartas de Shewhart, eram utilizadas com o auxílio de regras 

de decisão, que identificavam sequências apresentando flutuações ou tendências fora da 

condição de normalidade (hipótese admitida pela maioria das técnicas). Comparando as 

cartas de Shewhart com outras cartas de controle mais sofisticadas, CUSUM e EWMA, 

as quais utilizavam conhecimento de observações passadas para realçar a condição 

anormal, foi possível verificar que as regras de decisão permitem uma detecção mais 

rápida e concreta, de acordo com os resultados do exemplo mostrado. Este resultado 

difere do esperado, tendo em vista que as cartas CUSUM e EWMA foram 

desenvolvidas objetivando uma detecção mais acelerada. Contudo, é importante lembrar 

que este foi apenas um exemplo simulado, onde as hipóteses de normalidade são, de 

fato, respeitadas ao gerar dados com flutuações normais. Desta forma, as regras de 

decisão necessitam de uma investigação mais profunda, levando em conta que também 

poderiam ter sido desenvolvidas para as demais cartas de controle. 

Em relação ao monitoramento multivariado, a comparação entre estatísticas 

convencionais, T2 e Q, e a abordagem local permitiu discussão semelhante ao 

monitoramento univariado, com relação a mudanças quase imperceptíveis na flutuação 

dos dados. Neste caso, novas regras de decisão também poderiam ser sugeridas, de 

acordo com a probabilidade de índices de detecção. A despeito destes resultados, a 

abordagem local possui extrema importância no monitoramento estatístico, uma vez que 

realiza normalizações em resíduos que apresentam comportamento probabilístico 

desconhecido. 

Em relação aos índices de diagnóstico de falhas, o trabalho de ALCALA e QIN 

[177] analisa e generaliza os índices apresentados neste trabalho e outros, revelando 

suas vantagens e desvantagens. Contudo, um estudo preliminar deste trabalho de tese 

analisou o desempenho de índices baseados em modelos não-lineares para falhas. A 

abordagem foi semelhante à abordagem das técnicas de reconstrução, porém, utilizando 

redes neuronais ao invés de direções. O desempenho das técnicas estudadas foi bastante 

superior ao desempenho das técnicas convencionais. Isto é devido ao fato de a dinâmica 

de um processo em condição de falha apresentar comportamento não-linear longe de 
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seu ponto de operação. Estes resultados preliminares mostram que as técnicas estudadas 

são bastante promissoras. 

Finalmente, em relação ao monitoramento usando modelos fundamentais, a 

experiência acumulada do grupo de pesquisa do professor José Carlos Pinto e Enrique 

Luis Lima demonstra que esta é uma abordagem bastante aceitável para processos 

industriais complexos, uma vez que parâmetros desconhecidos e medições sujeitas a 

incertezas podem ser diretamente estimadas e reconciliadas, respectivamente [9-15]. 

Desta forma, mesmo com a utilização de modelos mais simples, as estimativas dos 

parâmetros com significado físico do modelo podem indicar a condição corrente do 

processo. Por outro lado, a utilização de modelos mais complexos (e dinâmicos) pode 

permitir predições de cenários futuros e estimar a solução ótima de ação de controle, 

minimizando custos, perdas e/ou danos. A referência [24] apresenta um esquema de 

predição e prognóstico de falhas, com base em modelos dinâmicos empíricos, que 

corrobora com a abordagem sugerida. 
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Este capítulo apresenta três estudos de aplicação de sistemas de monitoramento 

em processos industriais, utilizando dados reais em condições normais e anormais. Os 

sistemas são baseados no modelo PCA, cujo número de componentes principais é 

determinado a partir da regra de seleção especificada em cada caso. As técnicas de 

detecção e diagnóstico de falhas são compostas pelas Estatísticas T2 e Q e suas 

contribuições e reconstruções. Os processos estudados são: i) a reforma catalítica do 

petróleo, ii)  a produção de eteno a partir de etano e iii)  a debutanização de uma corrente 

de C5+. 

 

5.1. Processo de reforma catalítica 

Este estudo de aplicação é focado em uma caldeira intermediária de um 

processo de reforma catalítica do petróleo (processo 1), neste caso powerforming, 

ilustrado na Figura 5.1. Este processo é usado para converter nafta leve, tipicamente de 

baixa octanagem, em gasolina de alta octanagem. Reatores de leito fixo, constituído por 

catalisadores, e caldeiras compõem o processo, que opera em temperaturas e pressões 

elevadas. 

 

 

Figura 5.1: Esquema do processo 1. 

 

As caldeiras exercem um papel fundamental neste processo, uma vez que 

ajustam a temperatura da mistura a níveis requeridos para a ocorrência de reações 

específicas em unidades posicionadas à jusante. Assim, é importante haver um sistema 

de monitoramento da condição destas caldeiras. Nesta seção realiza-se um estudo de 
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aplicação em uma das caldeiras intermediárias. As variáveis utilizadas para a 

composição do sistema de monitoramento são as temperaturas de entrada e saída da 

caldeira e as temperaturas do seu interior, medidas por sensores localizados nos tubos 

de troca térmica. A Figura 5.2 apresenta estas variáveis, registradas a cada 30 segundos. 

 

 

Figura 5.2: Dados do processo 1. 

 

Observa-se na Figura 5.2 que existe grande associação entre as variáveis, mas 

também um grande número de variações anormais do processo. Primeiramente, o 

modelo PCA deve ser gerado com o auxílio de uma regra de seleção do número de 

componentes principais. Neste caso específico, a correlação entre as variáveis é tão 

significativa que uma regra mais simples pode ser aplicada com resultados satisfatórios. 

A técnica da percentagem de variância acumulada, apresentada na Tabela 3.1 da 

Seção 3.3, sugere a utilização de dois componentes principais, com a percentagem da 

variância acumulada de 99 %. A Figura 5.3 ilustra as variâncias percentuais de cada 

componente, assim como a variância percentual acumulada. O modelo PCA é então 

gerado com dois componentes principais. Em seguida, as Estatísticas T2 e Q são 

aplicadas aos dados registrados contendo condições anormais na Figura 5.4. 
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Figura 5.3: Determinação do número de componentes principais para o modelo PCA. 

 

Figura 5.4: Estatísticas T2 e Q para o processo 1. 
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Três casos particulares são estudados a seguir. 

5.1.1. Mudança de operação no processo 

Neste primeiro exemplo, as variáveis exibem em conjunto um comportamento 

extremo, apresentado na Figura 5.5. Todas as temperaturas são reduzidas em 

aproximadamente 10 ºC, fazendo com que o processo opere em uma região anormal; ou 

seja, não apresentada no conjunto de dados usados para a modelagem. Sendo assim, as 

estatísticas monitoradas devem ser capazes de detectar tal anomalia. 

 

 

Figura 5.5: Dados com mudança anormal. 

 

Conforme mostrado na Figura 5.6 e de acordo com a explicação dada na 

Seção 4.2.1, de fato a Estatística T2 é adequada para detectar mudanças no 

comportamento do processo como um todo. Isto é devido à utilização dos componentes 

principais, que são responsáveis pela maior parte da variabilidade do processo, 

conforme demonstrado pela Figura 5.3. Outra maneira de analisar esta mudança é a 

visualização direta dos componentes principais, restritos ao limite da Estatística T2 

correspondente a uma região elíptica de condição normal do processo, ilustrado na 

Figura 5.7. 
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Figura 5.6: Estatísticas T2 e Q para os dados anômalos. 

 

Figura 5.7: Componentes principais para o processo 1. 
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Em relação à Estatística Q, observa-se na Figura 5.6 que existe uma pequena 

tendência dos dados para fora do limite de confiança; porém, não chega a ser 

equiparável com a Estatística T2, o que configura uma condição anormal do processo e 

não uma quebra das correlações existentes. 

Posteriormente à detecção da falha, a técnica de diagnóstico baseada na 

contribuição da Estatística T2 é utilizada, em virtude da natureza da falha, e revela um 

grupo de variáveis mais afetadas pela falha na Figura 5.8. Embora neste caso não haja 

uma diferença significativa entre as variáveis, é possível afirmar que as temperaturas 5, 

6 e 7 são as mais afetadas e as temperaturas de entrada, 1, e saída, 10, são as menos 

afetadas. Vale ressaltar que estes valores representam a média das contribuições no 

período anormal. 

 

 

Figura 5.8: Contribuições das variáveis para a Estatística T2 no período anormal. 
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temperatura da mistura de hidrocarbonetos. A Figura 5.9 ilustra a primeira falha deste 

sensor defeituoso no conjunto de dados analisado. 

 

 

Figura 5.9: Dados com falha em um dos sensores. 

 

Desta vez, o período analisado revela uma quebra de correlação existente entre 

as variáveis do processo. Conforme a explicação da Seção 4.2.1, esta falha deve ser 

detectada mais significativamente pela Estatística Q. A Figura 5.10 apresenta os 

resultados das Estatísticas T2 e Q, comprovando esta afirmação, já que a Estatística T2 

sequer detectou a falha. Portanto, apenas as técnicas de diagnóstico com base nos 

resíduos podem ser aplicadas. A Figura 5.11 apresenta as técnicas de contribuição e de 

reconstrução das variáveis para a identificação do sensor defeituoso. Conforme 

evidenciado pela Figura 5.11, o sensor em falha foi corretamente identificado por ambas 

as técnicas, permitindo reparos. 

Neste tipo de falha, a perda de informação de um dos sensores pode implicar 

em outros problemas diretos, como reconfigurações de malhas de controle do processo, 

para evitar o uso de um sensor defeituoso. No entanto, é possível utilizar as técnicas de 

diagnóstico para gerar estimativas das variáveis isentas de falha. 
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Figura 5.10: Estatísticas T2 e Q para os dados com falha em um sensor. 

 

Figura 5.11: Identificação do sensor com falha usando técnicas de diagnóstico. 
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A Figura 5.12 apresenta o resultado da técnica de reconstrução para o sensor 6. 

Observe que o período analisado (do dia 2 ao dia 3) não é o único que sofre com falhas 

neste sensor; os outros períodos estão mostrados na Figura 5.12. 

 

 

Figura 5.12: Reconstrução do sensor em falha usando a técnica de reconstrução. 

 

Esta técnica utiliza informações das outras variáveis, livres de falha, para gerar 

estimativas razoáveis para o sensor em falha. Esta abordagem é essencialmente similar à 

reconciliação de dados usando modelos fundamentais; porém, neste caso, como o 

modelo é linear e estacionário, as estimativas para as variáveis são geradas 

analiticamente. 
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Figura 5.13: Dados em condições anormais e com falha em um dos sensores. 

 

Figura 5.14: Estatísticas T2 e Q para os dados anômalos e com falha no sensor. 
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Analisando estas figuras, percebe-se que o processo apresenta condições 

extremas de operação, juntamente com o mau funcionamento do sensor 6. Já que estas 

falhas situam-se em subespaços diferentes, conforme analisado nos casos anteriores, o 

diagnóstico apresenta resultados similares. 

Vale ressaltar que, embora este exemplo tenha sido simplificado pelo fato de 

ocorrerem falhas de naturezas distintas, se tivessem ocorrido falhas em três ou quatro 

sensores diferentes, por exemplo, a etapa de diagnóstico se tornaria bastante complexa. 

Isto é devido ao fato de que as técnicas perdem o poder de identificação com o aumento 

do subespaço afetado pela falha [124]. 

 

5.2. Processo de produção de eteno 

Este estudo de aplicação foca um processo de produção de eteno a partir do 

etano (processo 2), também conhecido como craqueamento de gás, onde os reagentes 

são etano e propano, Figura 5.15. Neste processo existem dois circuitos fechados de 

água, objetivando: i) reduzir a pressão parcial na corrente de alimentação ao se misturar 

com os reagentes e obter assim reações desejadas nos fornos de pirólise e ii)  resfriar, 

por contato direto, o efluente do segundo separador. 

 

 

Figura 5.15: Esquema do processo 2. 

 

Os trocadores de calor do segundo circuito sofrem com a formação de 

incrustações nas paredes dos tubos, fazendo com que seus desempenhos sejam 

reduzidos. Estas incrustações são formadas por compostos orgânicos de alta viscosidade 

remanescentes do separador à montante. Com isso, são realizadas manutenções 
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corretivas periodicamente. Sendo assim, um sistema de monitoramento deve ser 

integrado ao processo para indicação do início do período de falha. 

As variáveis utilizadas para compor o modelo PCA, basicamente vazões e 

temperaturas, estão ilustradas na Figura 5.16 e listadas na Tabela 5.1. 

 

Figura 5.16: Dados do processo 2. 

 

Desta vez é empregada a técnica VRE (Tabela 3.2), que seleciona o número de 

componentes principais de maneira que a variância do erro de reconstrução seja 

minimizada. Uma vez que as variâncias dos componentes não revelam claramente a 

dimensão do subespaço principal, esta técnica pode ser considerada como a mais 

adequada para definição do seu critério de seleção. 
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Tabela 5.1 – Variáveis de cada trocador de calor do processo 2 

Unidade 1 Unidade 2 Unidade 3 Unidade 4 Unidade 5 

1 ºC 7 ºC 12 m3/h 16 ºC 22 m3/h 

2 ºC 8 m3/h 13 ºC 17 ºC 23 ºC 

3 ºC 9 ºC 14 ºC 18 ºC 24 ºC 

4 m3/h 10 ºC 15 ºC 19 m3/h 25 ºC 

5 ºC 11 ºC   20 m3/h   

6 m3/h     21 m3/h   

 

O resultado da técnica está apresentado na Figura 5.17, em que o número de 

componentes principais selecionado foi igual a 7. 

 

 

Figura 5.17: Resultado da técnica VRE para o processo 2. 
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componentes consecutivos. Se fosse usado o conjunto de componentes que captura 

90 % da variância do processo, por exemplo, certamente seria agregado algum ruído ao 

modelo, uma vez que a variância do erro de reconstrução aumenta (embora não muito), 

como mostrado na Figura 5.17. 

 

 

Figura 5.18: Variâncias dos componentes do processo 2. 

 

De posse do modelo PCA, faz-se em seguida a aplicação das Estatísticas T2 e Q 

para detecção da falha, ilustrada pela Figura 5.19. Observa-se que ambas as estatísticas 

detectaram a falha aproximadamente no mesmo instante de tempo. Isto quer dizer que, 

além do processo estar operando longe do seu ponto operacional, existem quebras de 

correlações nos dados analisados. Em outros termos, as incrustações fazem as 

temperaturas sofrerem desvios de suas médias, ao mesmo tempo em que algumas 

vazões continuam operando nos pontos estacionários, o que leva a contribuições para as 

Estatísticas T2 e Q, respectivamente. 
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Figura 5.19: Estatística T2 para o processo 2. 

 

Como neste caso já se conhece a falha, a etapa de diagnóstico restringe-se 

apenas a obter informações sobre o local e a magnitude da falha. A Figura 5.20 

apresenta o sinal de falha de cada componente, estimado pela técnica de contribuição 
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Figura 5.20: Contribuições da Estatística T2 para o processo 2. 
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Figura 5.21: Região de confiança para o processo 2. 
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Figura 5.22: Mapa do processo 2. 
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Figura 5.23: Contribuições da Estatística Q para o processo 2. 
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Figura 5.24: Estatísticas da abordagem local para o processo 2. 

 

Figura 5.25: Parâmetros responsáveis pela falha de incrustação. 
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5.3. Processo de debutanização 

Este terceiro e último estudo de aplicação concentra-se em um processo de 

debutanização (processo 3), integrado por uma coluna de destilação, um condensador e 

um refervedor, conforme mostra a Figura 5.26. As variáveis envolvidas no processo 

estão listadas na Tabela 5.2 e ilustradas na Figura 5.27, onde as concentrações não são 

utilizadas para a geração do modelo. 

 

 

Figura 5.26: Esquema do processo 3. 
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Tabela 5.2 – Variáveis do processo 3 

Índices Variáveis Descrição Unidades 

1 Fi Vazão de entrada t/h 

2 Ti Temperatura de entrada ºC 

3 Fr Vazão de refluxo t/h 

4 Tm Temperatura do meio ºC 

5 Tt Temperatura do topo ºC 

6 Ft Vazão do topo t/h 

7 Tf Temperatura do fundo ºC 

8 Fv Vazão de vapor t/h 

9 Ff Vazão do fundo t/h 

10 Tv Temperatura de vapor ºC 

- C3,t Concentração de propano no topo mol/L 

- C5,t Concentração de pentano no topo mol/L 

- C4,f Concentração de butano no fundo mol/L 

 

Este processo opera sob uma estrutura de controle que prioriza o controle das 

composições de topo e de fundo, porém, também fazendo com que seja sensível a 

alterações na vazão de entrada. Esta vazão é proveniente de uma unidade à montante e é 

mantida em um ponto estacionário. Entretanto, esta vazão é frequentemente reduzida 

em cerca de 30 %, fazendo com que a malha de controle tente se adaptar à condição 

corrente. Os controladores da pressão interna da coluna e dos níveis do refervedor e 

condensador conseguem compensar a perturbação; por outro lado, os controladores das 

temperaturas são incapazes, levando a concentração de pentano no topo, C5,t, a 

ultrapassar seu limite operacional. 

O monitoramento das concentrações apenas seria inadequado, visto que suas 

respostas têm um atraso de 2 horas, aproximadamente. Além disso, o monitoramento da 

vazão de entrada apenas também seria insuficiente, já que uma elevação lenta de seu 

valor não produziria tal condição de falha nas concentrações, apesar do processo operar 

fora de seu ponto estacionário. Isto pode ser observado na Figura 5.27 no período de 6 a 

8 horas, quando existe um ligeiro decréscimo da vazão de entrada. 

O modelo PCA é então utilizado mais uma vez para compor o sistema de 

monitoramento do processo. 
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Figura 5.27: Dados do processo 3. 
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Figura 5.28: Resultado da técnica VRE para o processo 3. 

 

Figura 5.29: Variâncias dos componentes do processo 3. 
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Na etapa de detecção de falhas, as Estatísticas T2 e Q indicam o início do 

período de condição anormal por volta dos tempos 7 horas e 6,5 horas, respectivamente, 

segundo mostrado pela Figura 5.30. Este período corresponde ao aumento da 

temperatura do meio da coluna, consequente a uma redução da vazão de entrada. Assim, 

o processo opera longe de seu ponto usual, contribuindo para elevação da Estatística T2. 

E, como algumas variáveis são controladas, existe uma quebra de correlação, 

contribuindo para uma elevação mais acentuada da Estatística Q. 

 

 

Figura 5.30: Estatísticas T2 e Q para o processo 3. 
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Figura 5.31: Comportamento da falha no processo 3. 

 

Figura 5.32: Mapa dos componentes principais do processo 3. 
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Figura 5.33: Contribuições da Estatística T2 para o processo 3. 

 

Figura 5.34: Contribuições da Estatística Q para o processo 3. 
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Já em relação à Estatística Q, a Figura 5.34 identifica porções de falha 

presentes em todas as variáveis, com destaque para a variável 4 novamente. 

Em conclusão, neste exemplo, as Estatísticas detectaram a condição anormal de 

operação do processo tão logo a falha ocorreu. Em seguida, ao analisar as cartas de 

contribuição no momento de detecção, foi possível identificar que a temperatura do 

meio da coluna revelava um problema proveniente da alimentação, que se transferiu 

para as outras variáveis da coluna nos instantes seguintes até, finalmente, afetar as 

composições de saída (variáveis de qualidade). 

Estes estudos de aplicação destacam a eficiência e simplicidade de um sistema 

de monitoramento com base em um modelo PCA para processos reais, sendo possível 

evitar perda de desempenho ou mesmo situações desastrosas. 

 

5.4. Comentários finais 

Este capítulo apresentou aplicações da tecnologia convencional de 

monitoramento estatístico de processos em dados industriais. Embora os processos e os 

cenários estudados não representem toda a diversidade encontrada nas indutriais, as 

técnicas aplicadas tiveram desempenho bastante satisfatório para esses casos 

particulares. Utilizou-se um esquema de monitoramento bastante simples, constituído 

por um modelo PCA, gerado com o auxílio da técnica VRE, e das Estatísticas T2 e Q, 

juntamente com seus índices de diagnóstico e mapas de componentes. Os principais 

problemas ou dificuldades encontrados nestas aplicações foram: i) o efeito da dinâmica 

na hipótese de normalidade da nuvem de dados (Seção 5.1), ii)  a aplicação da 

abordagem local em dados reais (Seção 5.2) e iii)  o diagnóstico de falhas de processo 

(Seção 5.3). 

Conforme visualizado na Figura 5.7 (Seção 5.1), a nuvem de dados é 

constituída pela dinâmica do processo e não pelas flutuações aleatórias, desrespeitando 

a hipótese de normalidade dos sinais do processo. O resultado deste problema fica 

evidente nas Figuras 5.4, 5.6, 5.10 e 5.14, em que a Estatística T2 incorpora a dinâmica 

das variáveis, permitindo erros de avaliação da condição do processo. Por outro lado, a 

Estatística Q apresenta um comportamento puramente estocástico, realçando a detecção 

de qualquer mudança nos resíduos do modelo. 

Na Seção 5.2 mostrou-se o resultado superior da abordagem local, 

comparando-se com aplicações convencionais das Estatísticas T2 e Q, na detecção de 
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uma falha de baixa magnitude. Este resultado corrobora com os estudos simulados do 

Capítulo 4, em que a detecção por meio da abordagem local é mais evidente. Porém, o 

comportamento brusco dos índices de detecção da abordagem local revela que qualquer 

mudança mínima na estrutura do processo ou da operação pode indicar falhas, tornando 

a técnica difícil de ser implementada em processos reais. Em outras palavras, 

perturbações intrísecas do processo ou erros de modelagem insignificantes podem 

atrapalhar o esquema de monitoramento. O modelo deve ser muito preciso para a 

aplicação da abordagem local. 

Em terceiro lugar, o problema do diagnóstico de falhas em processos 

industriais mais complexos do que os estudados neste capítulo pode configurar uma 

tarefa árdua para as técnicas convencionais usadas. Este tipo de falha de processo é 

constituído por uma combinação de efeitos das variáveis, que podem geram um sinal de 

falha. As abordagens mais indicadas nos casos mais complexos podem envolver 

modelagens de falhas conhecidas, gerando bancos de falhas, ou alterações no modelo do 

processo, incorporando os sinais de falha. 

Além desses problemas e dificuldades, a escolha de uma técnica com critério 

heurístico adequado para seleção do parâmetro nt é considerada uma etapa polêmica. 

Neste estudo, escolheu-se a técnica VRE por ter bom respaldo teórico e garantir a 

geração do modelo PCA que gera o erro de reconstrução total de menor variância. 

Entretanto, é sabido que esta técnica pode selecionar um número menor de componentes 

do que o número de sinais do processo [41]. No desenvolvimento deste trabalho de tese, 

verificou-se que este problema ocorre com maior frequência quando o número de sinais 

do processo é relativamente elevado (maior que 10). Mais especificamente, alguns 

componentes extraídos aumentam (ou não reduzem) a variância do erro de predição do 

modelo PCA, fazendo com que sejam ignorados pela técnica VRE. 
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Este capítulo apresenta a primeira contribuição central deste trabalho: um 

sistema para monitoramento da condição de processos constituídos por sinais normais e 

não-normais. Este sistema é um desenvolvimento do trabalho realizado por LIU et al. 

[172] e baseia-se em um modelo de componentes devidamente extraídos e processados, 

cujo procedimento de estimação supera alguns dos problemas provenientes das 

hipóteses do modelo PCA. O capítulo está dividido nas seguintes seções: i) problemas 

com a modelagem de sinais, ii)  proposta de modelagem, iii)  monitoramento usando 

modelo proposto e iv) aplicações industriais. 

 

6.1. Problemas com a modelagem de sinais 

Conforme explicado na Seção 3.4 do Capítulo 3, o modelo PCA está baseado 

em uma série de hipóteses que limitam seu uso em processos reais, cujas características 

desrespeitam algumas destas hipóteses. Além disto, a etapa de geração do modelo 

também possui uma dificuldade prática que é a escolha do número de sinais, o 

parâmetro nt, uma vez que as regras existentes são geralmente empíricas. Outros 

problemas também são provenientes dos procedimentos de estimação de outros 

modelos, como o MLPCA. Nesta seção, três problemas da modelagem de sinais de 

processo são apresentados. Estes problemas representam temas de pesquisa em aberto 

na literatura pela falta de resoluções adequadas. 

6.1.1. Problema 1: Extração dos sinais do processo 

Este primeiro problema está relacionado com dois aspectos: i) a aplicação da 

técnica de PCA não garante que os sinais do processo estão totalmente encapsulados 

nos componentes principais e ii)  a aplicação da técnica MLPCA, que utiliza em seu 

procedimento de estimação a informação dos erros das variáveis, não produz 

componentes principais que sejam não correlacionados e que possuam máxima 

variância. Ambos os aspectos podem ser comprovados pela medida de associação; ou 

seja, a matriz de covariância entre os componentes principais e os resíduos do modelo 

PCA, para o primeiro caso, e entre os componentes principais do modelo MLPCA, para 

o segundo caso. Em outras palavras, componentes principais e resíduos correlacionados 

indicam uma extração pobre dos sinais do processo, enquanto que componentes 

principais correlacionados indicam que não foram extraídos segundo o critério de 

máxima variância, mas sim máxima verossimilhança dos erros das variáveis neste caso. 
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6.1.2. Problema 2: Determinação do número de sinais do processo 

Dentre as principais regras usadas para determinação do número de sinais do 

processo, muitas admitem erros isotrópicos para as variáveis ou se baseiam em 

procedimentos empíricos. É importante ressaltar que a escolha indevida do número de 

sinais pode provocar o aumento ou a redução da variação residual, alterando o erro de 

todas as variáveis [41]. Este problema é especialmente importante para o 

monitoramento da condição de processos, já que o resíduo das variáveis tem um papel 

fundamental. 

6.1.3. Problema 3: Falta de um sistema de monitoramento para sinais 

desconhecidos 

Este problema envolve a falta de um sistema de monitoramento de processos 

que seja baseado em um modelo adequado a determinados processos químicos, 

composto por sinais normais e não-normais. Também é desejado que este modelo seja 

consistente com os erros das variáveis do processo. Para processos mais complexos, em 

que são esperados erros anisotrópicos, a técnica de PCA certamente apresentará 

estimativas inconsistentes do modelo do processo. Sendo assim, é necessário um 

procedimento de estimação do modelo que leve em consideração informações a priori 

da estrutura do erro das variáveis ou forneça estimativas destas. 

 

6.2. Proposta de modelagem 

Nesta seção, um modelo de sinais baseado nas técnicas de MLPCA e ICA e um 

procedimento de estimação são propostos. 

6.2.1. Estimação do modelo MLPCA 

Em virtude da limitação da estrutura do modelo PCA em relação aos erros das 

variáveis, uma técnica MLPCA é desenvolvida com base no trabalho de 

NARASIMHAN e SHAH [168]. A estrutura do erro das variáveis admitida por esta 

técnica pode ser mais flexível, englobando variáveis com erros dependentes e diferentes 

entre si. Todo o fundamento teórico desta técnica MLPCA baseia-se na estrutura 

admitida para os dados do processo, apresentada pelas Equações 3.8 e 6.1, 

T= +xx εεS ΞΛΞ S  6.1 
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e também na padronização destes dados por meio da matriz de covariância dos erros das 

variáveis, decomposta com o auxílio da técnica de decomposição de Cholesky, 

Equações 6.2. 

-T -1 -T T -1= +ε xx ε ε εS S S S ΞΛΞ S I
 

6.2a 

T=εε ε εS S S  6.2b 

A padronização dos dados é feita tradicionalmente usando o desvio padrão de 

cada variável, para torná-las equiparáveis no procedimento de estimação do modelo. 

Entretanto, as variáveis possuem dinâmica ao redor da média, tornando seus desvios 

padrão maiores do que os erros. Em outras palavras, ao padronizar as variáveis com 

seus desvios padrão e em seguida estimar um modelo, os erros das variáveis com maior 

dinâmica tornam-se superestimados e os das variáveis de menor dinâmica se tornam 

subestimados, fazendo com que informações do processo sejam distribuídas também 

pelo subespaço dos resíduos e vice-versa [168]. 

Portanto, o conhecimento da matriz de covariância dos erros das variáveis é de 

extrema importância para a estimativa correta do subespaço principal. Uma vez de 

posse da matriz padronizada, -T -1
ε xx εS S S , sua decomposição em valores e vetores 

característicos proporciona parâmetros para um modelo que respeita o critério de 

máxima verossimilhança, ou seja, um modelo MLPCA. As Equações 6.3 apresentam a 

determinação do modelo MLPCA, P, e seu complemento, Pɶ , 

-T -1 T=ε xx εS S S VΛV
 

6.3a 

ˆ
t x tn n -n

  = =   V V V Ξ Ξɶ  6.3b 

ˆ= εP SΞ  6.3c 

-1= εP S Ξɶ ɶ
 6.3d 

enquanto que as Equações 6.4 apresentam as estimativas das variáveis pelo modelo 

MLPCA e seus resíduos na forma de componentes residuais, 

ˆ T=x PP x  
6.4a 

T=e P xɶ  6.4b 

No trabalho de NARASIMHAN e SHAH [168], um procedimento iterativo de 

estimação (Iterative PCA, IPCA) foi desenvolvido para casos em que a matriz de 

covariância dos erros das variáveis não é conhecida. O procedimento consiste 

basicamente na estimação desta matriz em um ciclo externo. Assim, selecionam-se os 

parâmetros (variáveis de otimização) para gerar a matriz Sεε (ou Sε), obtém-se o modelo 
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MLPCA correspondente, Equação 6.3, e então o valor da função objetivo, fL, Equação 

6.5, é determinado para direcionar a nova iteração do procedimento de otimização 

(minimização). 

( )
ln

-1T T

T
L

k

f
n

= + εε

εε

e P S P e
P S P

ɶ ɶ
ɶ ɶ

 
6.5 

A função fL é baseada na verossimilhança dos erros das variáveis, admitidos 

normais, e | · | significa o determinante de · . 

Neste trabalho, utiliza-se esta técnica com uma ligeira modificação, que é a 

inclusão de restrições teóricas da estrutura dos dados na função objetivo. Neste caso, 

obtém-se, 

T T
L 1 1 1 2 2 2f f a a= + +c c c c  6.6a 

( )diag T
1 = −xxc P S P Iɶ ɶ

 6.6b 

( )( )diag T
2 = −xx εε

c V S S Vɶ ɶ
 6.6c 

onde f é a nova função objetivo, a1 e a2 são parâmetros de ponderação, c1 e c2 são 

restrições, I  é a matriz identidade e Vɶ  é a matriz de vetores característicos descartados 

de Sxx – Sεε. 

Vale ressaltar que o número de parâmetros a estimar com este procedimento 

deve ser menor ou igual a (nx – nt)(nx – nt + 1)/2; ou seja, o número de parâmetros 

independentes da matriz de covariância dos componentes residuais, See. Em outras 

palavras, o número de componentes principais, nt, é fundamental para determinar 

quantos parâmetros da matriz Sεε são passíveis de serem estimados. Para estimação de 

uma matriz Sεε diagonal, admitindo erros independentes, porém diferentes entre as 

variáveis, a seguinte inequação deve ser respeitada: 

( ) ( )- - /x t x t xn n  n n 1 2 n+ ≥
 

6.7 

6.2.2. Determinação do número de sinais do processo 

Como o procedimento descrito na seção anterior não determina a priori o 

número de componentes principais para compor o modelo, um procedimento deve ser 

realizado de modo a testar, estatisticamente, todos os valores possíveis. O teste 

estatístico é baseado na igualdade dos valores característicos residuais da matriz de 

padronizada -T -1
ε xx εS S S  [42]. Neste caso, esses valores devem ser todos iguais a 1. As 
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Equações 6.8 apresentam o teste estatístico, que segue uma distribuição χ2 com h graus 

de liberdade, 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )teste - - ln - ln
-

x x

t t

n n
i

t k x t i
i n 1 i n 1x t

λ
n n 1 n n λ

n n= + = +

  
=     

  
∑ ∑  6.8a 

( )limite 2
αχ h=

 

6.8b 

( )( )- - - /x t x th n n 1 n n 2 2= +
 

6.8c 

Este teste é denominado de teste EOE (Equality of Eigenvalues) e pode ser 

dividido por seu limite estatístico para sua melhor visualização. A Equação 6.9 

apresenta esta divisão. 

( ) ( )EOE teste / limitet tn n 1= ≤  6.9 

6.2.3. Correção dos componentes principais 

Nesta etapa da modelagem, os subespaços, principal e residual já estão 

definidos. Contudo, os componentes que exploram o subespaço principal não 

representam uma base ótima em relação ao critério de máxima variância, uma vez que 

foram estimados indiretamente pelo critério de máxima verossimilhança aplicado aos 

erros das variáveis. Para configurá-los de acordo com a máxima variância, a 

decomposição em valores e vetores característicos pode ser repetida, porém desta vez 

apenas para as projeções das variáveis no subespaço principal. Alternativamente, o 

algoritmo NIPALS [43,111] pode ser modificado e obter resultados similares, de acordo 

com as Equações 6.10, 

( ) ( ) ( )ˆˆ j j T
i i it=p PP x  6.10a 

( ) ( ) ( ) ( )ˆ ˆ ˆ ˆj j j jT
i i i i=p p p p

 
6.10b 

( ) ( )ˆ ˆj+1 j T
i i it = p x

 
6.10c 

onde PPT representa a matriz de projeção para o subespaço principal e ( )ˆ j
it  e ( )ˆ j

ip  

representam o componente e o vetor característico i na iteração j. As iterações finalizam 

quando as estimativas do componente são equivalentes, em iterações consecutivas. 

Então as variáveis são deflacionadas, segundo a Equação 6.11, para repetir o 

procedimento com o componente e o vetor característico i + 1. 

ˆ ˆ
i+1 i i it= −x x p  6.11 
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Esta correção dos componentes principais é importante, uma vez que eles são 

usados para extrair sinais não-normais do processo. 

6.2.4. Determinação e caracterização de sinais não-normais 

Finalmente, nesta última etapa de modelagem os componentes principais 

estimados e corrigidos são testados estatisticamente por um teste de normalidade para 

determinação do número de sinais não-normais existentes no processo. O teste utilizado 

neste trabalho é o teste Jarque-Bera, apresentado pelas Equações 6.12, que segue uma 

distribuição χ2 com 2 graus de liberdade, 

( )teste
k k

2 23 4n n
k,i k,i

k
k=1 k=1k k

z z1 1
i n 3

6 n 24 n

    
 = + −   
     

∑ ∑  6.12a 

- t

t

t µ
z

σ
=

 

6.12b 

( )limite 2
αχ 2=

 

6.12c 

onde µt e σt são a média e o desvio padrão de um dado componente t. Este é um teste 

baseado em momentos e pode ser aplicado a muitos outros dados. 

O resultado desse teste determina os componentes não-normais do processo e, 

com o auxílio da técnica ICA, torna-se possível extraí-los de maneira apropriada, 

gerando componentes independentes. 

 

6.3. Monitoramento usando modelo proposto 

Conforme apresentado na seção anterior, o modelo do processo é composto por 

nt componentes independentes e componentes principais, enquanto que os resíduos são 

compostos por nx variáveis normais de covariância Sεε. De modo a monitorar estes três 

conjuntos de variáveis, três estatísticas são sugeridas para gerar cartas de controle: i) 

Estatística R2 para os componentes independentes, ii)  Estatística T2 para os 

componentes principais e iii)  e Estatística Q (ou SPE) para os resíduos. A seguir, a 

Estatística R2 é apresentada. 

6.3.1. Estatística R2 para sinais de distribuição desconhecida 

Uma vez que os componentes independentes seguem distribuições 

desconhecidas, torna-se necessário o uso de um modelo não-linear genérico para 

caracterizá-los, para que o monitoramento possa ser efetuado. Neste trabalho, um 
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modelo com base na técnica de descrição de dados por vetor suporte (Support vector 

data description, SVDD) [172] é desenvolvido, em que uma função núcleo de 

transformação é usada para transportar os dados para um espaço característico. Em 

ambos os espaços, original e característico, os dados permanecem no interior de uma 

hiperesfera; porém, somente no espaço característico é que os dados encontram-se 

agrupados e alinhados, ocupando um volume menor. Então, é possível delimitar uma 

região para condição de operação normal do processo fazendo uso de uma nova 

hiperesfera, cuja posição radial determina a condição de cada observação. A Figura 6.1, 

originalmente apresentada por LIU et al. [172], ilustra a Estatística R2. 

 

 

Figura 6.1: Ilustração da Estatística R2 [175]. 

 

Neste trabalho a função núcleo de transformação utilizada é a função de base 

radial, apresentada pela Equação 6.13, 

( ) , exp 1 2

1 2 1 2

2

k k

k k k k 2
K , K

σ

 −
 = = −
 
 

s s
s s  6.13 

onde K(·,·) é a função que gera elementos da matriz K , k1 e k2 são índices de 

observações e σ2 é um parâmetro da função. A matriz K  representa a relação entre as 

observações das variáveis no novo espaço, sendo assim, um vetor de nk coeficientes a 

deve ser estimado para a geração de uma base, que representa a hiperesfera. As 

Equações 6.14 apresentam a função objetivo, que deve ser minimizada, e suas restrições 

para estimar estes coeficientes: 

Tf = a Ka

 

6.14a 

s2 

s1 

Φ(s2) 

Φ(s1) 

R 

a) Espaço original b) Espaço característico 

1 

1 
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1=∑a  6.14b 

k0 a 1 n≤ ≤  6.14c 

O valor mínimo da função objetivo desta estimação representa, 

geometricamente, o centro da hiperesfera; sendo assim, os coeficientes que apresentam 

os valores mais significativos são relativos às observações mais afastadas de seu centro. 

De posse dos coeficientes de todas as observações normais (ou seja, realizada a 

transformação completa dos dados para o espaço característico), a posição radial de 

cada observação pode ser calculada de acordo com as Equações 6.15, 

-T T
k kR 1 2= + a Ka a K

 

6.15a 

( ),k kK=K s s
 6.15b 

onde K k representa a relação entre a observação k e observações registradas em 

condições normais de operação de um conjunto de componentes independentes s. 

Finalmente, para gerar a Estatística R2, utiliza-se apenas a posição radial, Rk, de 

uma observação no espaço característico, K k, ao quadrado. Já o limite estatístico é dado 

pela média ao quadrado da posição radial de um subconjunto de observações em 

condições normais, cujos coeficientes estão dentro do intervalo de significância, 

α NOC 1-αa a≤ ≤a

 

6.16 

onde aα e a1-α representam limites de significância α para os coeficientes e estão 

relacionado com o percentil das funções de distribuição de probabilidade conhecidas. 

aNOC representa o conjunto de coeficientes em observações passadas significativas, que 

se encontram na região da hiperesfera onde ocorrem com maior frequência, e que possui 

tamanho nNOC. Os parâmetros aα e a1-α podem ser obtidos por meio do ordenamento do 

vetor a e da identificação dos elementos nas posições αnk e (1-α)nk. 

As Equações 6.17 fornecem a Estatística R2 e seu limite estatístico. 

-2 T T
k kR 1 2= + a Ka a K

 

6.17a 

limite

2

NOC

NOCn

 
=   
 

∑R
 6.17b 
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6.4. Aplicações industriais 

Esta seção apresenta três aplicações industriais, sendo a primeira uma 

simulação usada para ilustrar a técnica proposta de modelagem MLPCA e as outras 

duas, aplicações industriais utilizando dados reais de processos químicos. 

6.4.1. Processo simulado de síntese de metanol 

Este processo possui uma rede de 28 sensores para a medição de vazões de 

vapor, sendo que 17 destes representam variáveis independentes [168]. A estrutura 

básica das variáveis independentes é dada por xi = piis + ε, enquanto que a das variáveis 

dependentes é dada por xd = f(s) +ε, onde s é uma variável normal padronizada, ε é uma 

variável normal com variância entre 0,1 e 0,5, pii são parâmetros e f(s) são restrições. A 

Figura 6.2 ilustra o processo, enquanto que as Tabelas 6.1 e 6.2 apresentam os 

parâmetros usados para a simulação dos dados. 
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Figura 6.2: Esquema do processo 1 [168]. 

 

Conforme discutido na Seção 6.1 sobre os problemas na modelagem de sinais 

de processos, as técnicas PCA, IPCA e a proposta MLPCA foram aplicadas neste 

processo para comparação de seus desempenhos. Foram também usadas três regras para 

determinação do número de componentes principais, para comparação com o teste EOE 

sugerido. 
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Tabela 6.1 – Parâmetros usados para gerar as variáveis independentes. 

xi pii σε
2 

σs
2 / σε

2 

F4 3,4497 0,1219 2,8637 

F6 2,7893 0,1590 2,5080 

F10 1,1375 0,1142 2,9594 

F11 7,7211 0,1468 2,6104 

F13 5,0059 0,1801 2,3564 

F14 9,3863 0,4380 1,5109 

F16 5,1939 0,2744 1,9090 

F17 4,7678 0,1100 3,0152 

F18 8,6160 0,1196 2,8910 

F19 5,7264 0,4467 1,4962 

F20 2,8238 0,1158 2,9381 

F21 7,0492 0,1727 2,4064 

F22 8,5431 0,3538 1,6811 

F24 1,1768 0,1970 2,2531 

F26 7,1315 0,2299 2,0857 

F27 4,4153 0,2028 2,2204 

F28 8,4862 0,4241 1,5355 

 

Tabela 6.2 – Parâmetros usados para gerar as variáveis dependentes. 

xd f(x) σε
2 σs

2 / σε
2 

F1 F5-F10 0,4181 1,5466 

F2 F6-F13 0,2490 2,0040 

F3 F1+F2+F4 0,2840 1,8766 

F5 -F6+F7+F8-F9 0,3201 1,7674 

F7 F14+F18-F19-F20-F21 0,1256 2,8221 

F8 F20+F26+F28 0,4006 1,5799 

F9 F4-F17-F21-F24-F25+F27+F28 0,1777 2,3725 

F12 F10+F11 0,1905 2,2912 

F15 F3-F11+F13-F14-F16-F17 0,2952 1,8404 

F23 F15-F18+F22-F24 0,3573 1,6729 

F25 F12+F16-F22 0,1030 3,1157 

 



109 

A Figura 6.3 apresenta os elementos da matriz de covariância entre os 

componentes e resíduos dos modelos PCA e MLPCA. Como é possível perceber, o 

modelo PCA não é capaz de extrair os sinais do processo adequadamente, ao contrário 

do modelo MLPCA. Esta correlação no modelo PCA indica que a padronização das 

variáveis utilizando o desvio padrão de cada variável não permite um modelo 

consistente. Já em relação à técnica proposta MLPCA, a padronização das variáveis 

utilizando a estimativa da matriz de covariância dos erros comprova que o subespaço 

principal estimado é consistente ao gerar componentes principais e resíduos não 

correlacionados. 

 

 

Figura 6.3: Elementos da matriz de covariância entre sinais e resíduos. 

 

Em relação à qualidade dos componentes principais estimados, a Figura 6.4 

revela os valores característicos provenientes dos procedimentos de estimação usando 

as técnicas IPCA e MLPCA. Tendo em vista que estes valores característicos 

representam a variância de cada componente principal, fica evidente que a primeira 

técnica não respeita o critério da máxima variância, gerando componentes 

correlacionados. As Figuras 6.3 e 6.4 mostram o problema relatado na Seção 6.1.1 a 
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respeito da extração dos sinais de um processo e sua resolução utilizando a tecnologia 

proposta neste trabalho. 

Sobre o problema relatado na Seção 6.1.2, a respeito da determinação do 

número de sinais de um processo, a Figura 6.5 apresenta uma comparação entre três 

regras empíricas, AIC, VRE (Tabela 3.2) e VPC (Velicer’s Partial Correlation), e o 

teste estatístico EOE. Na Figura 6.5, o número de componentes principais é 

corretamente determinado pelo teste estatístico, 17 sinais, enquanto que as outras regras 

apontam para diferentes valores incorretos, 25 e 6 sinais. Isto pode ser devido à hipótese 

de erros isotrópicos ou ao empirismo relacionado a essas técnicas. 

 

 

Figura 6.4: Valores característicos dos componentes. 

 

Vale ressaltar que a regra de seleção sugerida está intrinsecamente ligada ao 

procedimento de estimação do modelo MLPCA, fazendo com que seu resultado tenha 

respaldo estatístico formal. 
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Figura 6.5: Regras de determinação do número de componentes principais. 

 

6.4.2. Processo de produção de solventes 

Este processo produz dois solventes químicos usando cinco reatores de leito 

catalítico fluidizado em paralelo. A Figura 6.6 ilustra o esquema de um destes reatores. 

O processo conta com cinco correntes de alimentação diferentes, provenientes de 

tanques de armazenamento, unidades à montante e reciclo. Cada reator possui diversos 

tubos verticais onde ocorrem as reações químicas, sustentadas pelos catalisadores 

fluidizados. Um líquido refrigerante circula ao redor destes tubos para remoção de calor 

e, 35 sensores, denominados de M1-M35, fazem a medição da temperatura. 

O processo está sujeito a uma série de distúrbios, grande parte proveniente da 

unidade de vaporização, que afetam a fluidização do leito catalítico e, 

consequentemente, as reações químicas, alterando a temperatura observada. De modo a 

manter o processo em condição normal de operação, o sistema de monitoramento 

proposto neste capítulo é aplicado. 

Primeiramente, o modelo MLPCA é gerado com o auxílio do procedimento de 

estimação introduzido na Seção 6.2. A Figura 6.7 apresenta os resultados dos testes 
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EOE, para determinação do número de componentes principais para compor o modelo, 

e Jarque-Bera (JB), para determinação dos componentes principais não-normais. 

 

 

Figura 6.6: Esquema do processo 2. 

 

Figura 6.7: Testes EOE e JB. 
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De acordo com a Figura 6.7, o teste EOE apontou um total de 20 componentes 

principais, sendo que, 16 destes são não-normais, segundo o teste JB. 

Com a estimação do modelo MLPCA, as Estatísticas R2, T2 e Q podem ser 

acompanhadas ao longo do tempo e confrontadas com seus respectivos limites 

estatísticos, fornecendo informações sobre a condição do processo. Os procedimentos 

para geração destas estatísticas seguem as discussões das Seções 6.3.1 e 4.2.1. Todos os 

limites estatísticos gerados são relativos a 99 % de confiança, ou seja, α = 0.01. 

De forma a contrastar o sistema proposto com outro da literatura, o sistema 

convencional, composto pelo modelo PCA, pela regra VRE, e pelas Estatísticas T2 e Q, 

foi utilizado. O número de componentes principais selecionados, segundo este sistema, 

foi 4 e o mesmo nível de confiança foi adotado para determinação dos limites 

estatísticos. As Figuras 6.8 e 6.9 apresentam os resultados de ambos os sistemas de 

monitoramento, o convencional e o proposto, respectivamente. 

 

 

Figura 6.8: Resultado do sistema de monitoramento convencional para o processo 2. 
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desrespeito das hipóteses do modelo PCA, especificamente a hipótese de variáveis 

normais. Já a Estatística Q não apresenta qualquer variação fora do normal. 

Em relação ao sistema proposto, Figura 6.9, as primeiras horas demonstram 

uma condição atípica, revelada pela Estatística Q com muitas observações acima do 

limite tolerado. Este comportamento pode ser interpretado como a quebra de correlação 

entre uma ou mais variáveis que, possivelmente, denunciam um problema gerado nos 

arredores dos correspondentes sensores. E, pouco antes de 5 horas do início do 

monitoramento, uma falha é detectada pela Estatística T2, que perdura por 

aproximadamente 9 horas, voltando à condição normal em seguida. 

 

Figura 6.9: Resultado do sistema de monitoramento proposto para processo 2. 

 

As Figuras 6.10 e 6.11 apresentam o comportamento das variáveis nos 
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Figura 6.10: Variável em condição de falha. 

 

 

Figura 6.11: Variáveis em condição de falha. 
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Analisando as duas figuras, é possível concluir que um problema com a 

variável M11 pode ter sido transmitido para as demais variáveis, agravando a condição 

de falha para todo o processo. Mais especificamente, a região próxima ao sensor da 

variável M11 pode ter sido afetada por uma perturbação mais severa, Figura 6.10, que, 

ao não ser detectada e eliminada, levou o processo como um todo para uma condição de 

falha, Figura 6.11, de acordo com a Estatística T2. De fato, o problema foi mais tarde 

atribuído a alterações na velocidade de fluidização nos tubos, que fez com que a taxa de 

reação se elevasse e, por conseguinte, a temperatura do sistema fosse modificada. 

Esta aplicação industrial demonstrou o problema 3, discutido na Seção 6.1.3, e 

também forneceu uma alternativa para sua resolução, o sistema proposto, que se 

mostrou mais sensível em relação ao sistema convencional composto pelo modelo PCA. 

6.4.3. Processo de derretimento de resíduos 

Este último processo consiste de um tanque utilizado para derretimento de 

resíduos industriais e vidro bruto, ilustrado na Figura 6.12. O tanque é alimentado 

intermitentemente pelo resíduo e discretamente pelo vidro. A mistura é aquecida por 

quatro bobinas de indução, que circundam o tanque, e 15 sensores, M1-M15, fazem a 

medição da temperatura. O conteúdo derretido é removido do tanque por uma abertura 

no fundo, em determinados instantes, para então reiniciar as etapas de preenchimento e 

aquecimento, gerando um ciclo intrínseco do processo. 

Novamente, o sistema convencional é aplicado para contrastar com o sistema 

proposto. O resultado dos Testes EOE e JB é apresentado na Figura 6.13, revelando 10 

componentes principais, sendo todos não-normais. Sendo assim, neste caso existem 

apenas as Estatísticas R2 e Q para realização do monitoramento. Já o sistema 

convencional da literatura apontou 6 componentes principais, usando a técnica VRE. 

De posse dos componentes principais e dos componentes independentes, 

obtidos pelos sistemas em estudo, é possível comparar seus comportamentos nas 

Figuras 6.14 e 6.15. 

A Figura 6.14 apresenta os dois primeiros componentes principais, revelando o 

comportamento não-linear dos dados da operação deste processo e tornando evidente 

que a utilização de uma elipse para delimitar a região de condição normal é inadequada. 

Por outro lado, a Figura 6.15 apresenta os dois primeiros componentes independentes, 

revelando uma ordenamento maior dos dados, incluindo uma região onde a 
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probabilidade de ocorrência de observações é maior. Desta forma, a Estatística R2 pode 

ser aplicada com mais chances de sucesso nos componentes independentes. 

 

 

Figura 6.12: Esquema do processo 3. 

 

Figura 6.13: Testes EOE e JB. 
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Figura 6.14: Resultado da aplicação da técnica de PCA nos dados do processo 3. 

 

Figura 6.15: Resultado da aplicação da técnica de ICA nos dados do processo 3. 
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A comparação entre ambos os sistemas de monitoramento é mostrada nas 

Figuras 6.16 e 6.17. Neste caso, o período analisado engloba uma falha que os dois 

sistemas conseguem detectar facilmente; entretanto, é possível notar a diferença entre as 

observações durante o período de condição normal do processo nas Estatísticas R2 e T2. 

Além disso, a Estatística Q do sistema convencional é baseada no modelo PCA, que 

admite a hipótese de erros independentes e identicamente distribuídos, enquanto que a 

Estatística Q do sistema proposto é baseada no modelo MLPCA, que leva em 

consideração as estimativas das covariâncias dos erros das variáveis. Em outras 

palavras, o sistema proposto utiliza considerações mais próximas da estrutura real do 

processo, fazendo com que as flutuações da Estatística Q apresentem maior 

significância. 

 

 

Figura 6.16: Resultado do sistema de monitoramento convencional para o processo 3. 
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Figura 6.17: Resultado do sistema de monitoramento proposto para o processo 3. 
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número demasiado de observações fora dos limites estatísticos, gerando assim alarmes 
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no fim de cada ciclo, onde existem picos observados na Estatística T2. 

Em relação ao período de ciclos anômalos, a Figura 6.18 mostra algumas das 

variáveis que representam o comportamento global de todo o processo. Como é possível 

perceber, os ciclos anômalos apresentam um aumento das temperaturas mais suave, 

diferente dos ciclos normais ilustrados no início e no final da Figura 6.18. 
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Figura 6.18: Período de ciclos anormais no processo 3. 
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outros sistemas poderiam ser desenvolvidos de maneira similar, porém, utilizando 

técnicas compatíveis com o comportamento dos dados analisados. 
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Este capítulo apresenta a segunda contribuição central deste trabalho: um 

sistema para monitoramento da condição de processos constituídos por sinais normais e 

multimodais. Este sistema baseia-se em um modelo de componentes devidamente 

extraídos e processados, cujo procedimento de estimação supera os problemas 

encontrados em alguns dos procedimentos da literatura. O capítulo está dividido nas 

seguintes seções: i) problemas com a modelagem de pontos de operação, ii)  proposta de 

modelagem, iii)  monitoramento usando modelo proposto e iv) aplicações industriais. 

 

7.1. Problemas com modelagem de pontos de operação 

Assim como na Seção 6.1, esta seção ressalta alguns dos problemas 

fundamentais relacionados ao tema de monitoramento. Neste caso, o tipo de processo 

analisado possui diferentes pontos de operação que fazem com que o procedimento de 

modelagem se torne mais complexo. Três problemas da modelagem de sinais de 

processo são apresentados. Estes problemas também representam temas de pesquisa em 

aberto na literatura por falta de resoluções apropriadas. 

7.1.1. Problema 1: Determinação de variáveis multimodais 

Este problema representa o primeiro desafio na elaboração de um sistema de 

monitoramento de um processo que opera em mais de um ponto de operação. Este tipo 

de operação é comum, por exemplo, nas indústrias químicas e petroquímicas, em que 

várias receitas são produzidas ou diferentes materiais são processados [146-148]. 

Basicamente, este fato significa que algumas variáveis observadas apresentam 

comportamento multimodal; isto é, apresentam mais de uma tendência na curva de 

densidade de probabilidades. Certas variáveis são prontamente apontadas como 

multimodais, devido às características de especificação dos produtos, de 

armazenamento do material, da otimização da operação da planta e/ou das estratégias de 

manufatura. Entretanto, a utilização das variáveis originais para compor um modelo 

pode produzir um número muito elevado de parâmetros, sendo que muitos deles podem 

estar fortemente correlacionados, conforme mostrado na estrutura dos dados simulados 

em [133]. 

A utilização da técnica de PCA faz com que a máxima variabilidade do 

processo seja armazenada nos primeiros componentes, sendo razoável admitir que a 

variação entre dois pontos de operação seja maior que a variação estabelecida em cada 
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um deles. Assim, a informação multimodal deve estar contida nos primeiros 

componentes. A questão subjacente, no entanto, é: quantos componentes são 

multimodais? Uma abordagem de utilização dos componentes para a geração de 

modelos de mistura Gaussiana (GMM) é conhecida da literatura [151], porém não foi 

proposta de fato uma regra para determinação de quantos componentes são 

multimodais. 

7.1.2. Problema 2: Determinação do número de pontos de operação 

O número de pontos de operação reais de um processo pode ser desconhecido, 

principalmente devido a mudanças na alimentação [148]. A determinação automática de 

pontos de operação distintos é um problema ainda em aberto na literatura. Da mesma 

maneira que é usualmente feito para determinar o número de componentes principais 

para um modelo PCA, diversas regras empíricas têm sido propostas na literatura para 

determinar pontos de operação com base nas distâncias entre as observações do 

processo. Em geral, admite-se que observações suficientemente próximas umas das 

outras pertencem ao mesmo ponto operacional, formando um agrupamento. Isto parece 

razoável, mas a variabilidade natural dos pontos de operação pode fazer com que as 

observações se espalhem em mais de uma região operacional. Assim, a existência de 

dois ou mais agrupamentos próximos pode fazer com que o número total de pontos de 

operação seja determinado erroneamente [147]. 

Mesmo que a determinação do número de pontos operacionais seja feita de 

forma correta, a classificação das observações em relação aos distintos pontos 

identificados, delimitando regiões de operação distintas (agrupamentos), pode ser 

incorreta devido ao desconhecimento a priori da associação das variáveis. Em outras 

palavras, ainda que a média dos agrupamentos possa ser estimada razoavelmente, o 

mesmo não pode ser garantido para as matrizes de covariância [147]. 

7.1.3. Problema 3: Falta de um sistema de monitoramento multimodal avançado 

O problema da multimodalidade tem recebido cada vez mais atenção, tendo 

sido apresentadas diferentes propostas para implementação de sistemas de 

monitoramento multimodal na literatura especializada [133,146-152]. Contudo, ainda 

persiste a deficiência em relação à proposição de um modelo adequado e consistente 

para a análise de processos multimodais, capaz de prover soluções para os problemas 1 

e 2. Além disso, desvios sutis de um ponto de operação próximo a outros podem não ser 



126 

detectados, haja vista que, geometricamente, um agrupamento pode ocupar 

parcialmente o espaço de seu vizinho, fazendo com que o sistema classifique alteração 

constante entre os pontos operacionais correspondentes. Sendo assim, processos 

multimodais demandam maior necessidade de proposição de um monitoramento 

avançado, capaz de detectar desvios sutis. 

 

7.2. Proposta de modelagem 

Esta seção introduz o procedimento de estimação de um modelo multimodal, 

baseado na técnica de MLPCA e em uma técnica para determinação de agrupamentos. 

Primeiramente, a técnica de MLPCA, Seções 6.2.1, 6.2.2 e 6.2.3, é aplicada sobre os 

dados para extração adequada dos sinais do processo, gerando os componentes 

principais. Em seguida, uma técnica é proposta para determinar simultaneamente: i) o 

conjunto de componentes principais que possui comportamento multimodal, ii)  o 

número de agrupamentos presentes nos dados (que é o número de pontos de operação) e 

iii)  a classificação de cada observação em relação aos pontos de operação, fornecendo 

um modelo de mistura para os componentes principais multimodais. Estes resultados 

representam propostas para a solução dos problemas 1 e 2, apresentados nas 

Seções 7.1.1 e 7.1.2. Na seção seguinte, a técnica para determinação de agrupamentos é 

apresentada. 

7.2.1. Técnica para determinação de agrupamentos 

Esta técnica baseia-se na hipótese de que os componentes principais 

multimodais podem ser considerados variáveis normais no período de tempo em que 

processo opera em torno de apenas um ponto. Sendo assim, os parâmetros estatísticos 

que caracterizam estas variáveis podem ser estimados com o auxílio de uma janela 

móvel, de acordo com as Equações 7.1. 

ˆ
w

k

k w
w=k-n +1w

1
µ t

n
= ∑  7.1a 

( )ˆ ˆ
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k
22

k w k
w=k-n +1w

1
σ t µ

n 1
= −∑

 
7.1b 

( ) ( )w wk+1 k
n n 1= +

 
7.1c 

onde t é um componente principal, nw é o tamanho da janela e µ̂  e ˆ 2σ  são estimativas 

da média e da variância de t na janela, respectivamente. 
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De posse desses parâmetros, admite-se que toda observação futura desta 

variável poderá ser testada, utilizando os limites estatísticos da Equação 7.2, para 

determinação de sua pertinência ao conjunto de dados operacionais que caracteriza o 

ponto considerado. 

ˆ ˆlimites k α/2 kµ z σ= ±  7.2 

onde 
α/2z  é o percentil α/2 da função normal. 

Os dois resultados possíveis para esse teste são: i) se a observação testada se 

encontra dentro dos limites estatísticos, então o processo continua operando no mesmo 

ponto e o procedimento segue para testar a observação seguinte; ou ii)  se a observação 

testada não se encontra dentro dos limites estatísticos, então o processo encontra-se em 

transição ou em uma condição anormal e a aplicação de outros testes é necessária. 

No segundo caso, as observações passadas recentes devem ser analisadas para 

determinar se o processo está de fato em transição ou se a observação testada é apenas 

um valor espúrio. Se as observações passadas recentes caracterizarem a transição do 

processo, por meio de uma sequência de valores espúrios, por exemplo, outros testes 

devem ser realizados para determinação do ponto operacional, caso haja outros 

registrados. Estes outros testes são realizados utilizando-se os parâmetros de todos os 

pontos operacionais existentes, de acordo com a Equação 7.3, 

ˆ ˆlimites k,m α/2 k,mµ z σ= ±  7.3 

onde m indica o número do ponto de operação. Se a observação pertencer a dois ou mais 

pontos de operação, o mais provável é selecionado, de acordo com o menor valor da 

Equação 7.4. 

ˆ-
ˆ

m

m

t µ
z

σ
=  7.4 

Por outro lado, se a observação não pertencer a nenhum ponto de operação, um 

novo ponto operacional deve ser gerado, com parâmetros estimados a partir da 

sequência de observações consideradas espúrias anteriormente. Para todas as mudanças 

de pontos operacionais, a janela móvel crescente deve ser reconfigurada para inclusão 

apenas das observações do ponto operacional corrente. 

Este procedimento é realizado até que a última observação do conjunto de 

dados registrados em condições normais de operação seja considerada. O procedimento 

é então repetido para todos os componentes principais restantes ou até que um dado 

componente principal apresente comportamento unimodal. 
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7.2.2. Modelo de mistura 

Na seção anterior, as estimativas dos parâmetros multimodais, ˆ mµ  e ˆ mσ , não 

levam em consideração possíveis correlações existentes entre os componentes principais 

de um dado agrupamento. Contudo, estas estimativas “univariadas” podem descrever 

razoavelmente bem a operação do processo e prover os períodos de tempo 

característicos para todos os pontos de operação. Portanto, é possível estimar a 

probabilidade a priori, π̂ , o vetor de médias, µ̂ , e a matriz de covariâncias, Σ̂ , para 

cada agrupamento, além de um vetor que contém todas as observações consideradas 

espúrias no conjunto de dados normais. Vale ressaltar que o processo entra em condição 

de transição se ao menos um componente entra em condição de transição. As 

estimativas resultantes representam um modelo de mistura de variáveis normais para os 

componentes principais multimodais, mostrado pela Equação 7.5. 

( ) ( )| , , | ,
mn

m m m
m=1

f π N=∑t π µ Σ t µ Σ  7.5 

 

7.3. Monitoramento usando o modelo proposto 

Conforme apresentado na seção anterior, o modelo do processo é composto por 

nt componentes principais multimodais e unimodais, enquanto que os resíduos são 

compostos por nx variáveis normais de covariância Sεε. Para monitorar estes conjuntos 

de variáveis, três técnicas estatísticas são sugeridas para gerar as cartas de controle: i) 

Estatística χ2 da abordagem local para os componentes principais multimodais, ii)  

Estatística T2 para os componentes principais unimodais e iii)  Estatística Q (ou SPE) 

para os resíduos. Este sistema de monitoramento representa uma proposta para solução 

do problema 3, apresentado na Seção 7.1.3. Neste sistema, uma nova etapa deve ser 

realizada: a determinação do ponto de operação corrente. A seguir, esta etapa e a 

Estatística χ2 são apresentadas. 

7.3.1. Determinação do ponto de operação 

Para realizar esta etapa, um teste estatístico deve ser empregado, com base nas 

observações correntes e passadas recentes. Este teste é baseado na probabilidade de que 

uma dada observação pertença a um dado agrupamento. A Equação 7.6 apresenta o teste 

estatístico. 



129 
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 
 
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t |µ Σ
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 7.6 

7.3.2. Estatística χ2 para componentes principais multimodais 

Conforme demonstrado na Seção 4.2.2, a abordagem local estatística é 

recomendada para detecção de falhas sutis do processo. Este tipo de falha representa 

parte do problema 3, relacionado às deficiências de um sistema para monitoramento de 

processos multimodais, Seção 7.1.3. As Equações 7.7 apresentam os elementos 

necessários para a geração de cartas de controle com base na abordagem local, aplicadas 

aos componentes principais multimodais, 

( ) 1
2-

k k,m m mr = t - µ Σ  7.7a 

w

k

k w
w=k-n +1w

1

n
= ∑r r  7.7b 

2 T -1χ = rrr S r
 7.7c 

( )limite 2χ hα=
 7.7d 

onde m é o ponto operacional determinado pela Equação 7.6, r  é o resíduo primário 

escolhido para este sistema de monitoramento e Srr  é a matriz de covariâncias dos 

resíduos normalizados (matriz identidade). O número de graus de liberdade, h, é igual 

ao número de componentes principais multimodais. 

 

7.4. Aplicações industriais 

Esta seção apresenta duas aplicações industriais, sendo a primeira uma 

simulação usada para ilustrar o sistema de monitoramento proposto e a segunda, uma 

aplicação industrial utilizando dados reais de um processo químico. 

7.4.1. Processo simulado de um CSTR 

Este processo é focado em um reator CSTR com jaqueta, Figura 7.1, usado 

para realizar a reação A → B. O modelo do processo é dado pelas Equações 7.8, 

enquanto que as variáveis, os parâmetros e a estrutura de controle usados para 

simulação deste processo, estão listados nas Tabelas 7.1-7.4. Utilizou-se a referência 

[179] como base para a simulação deste processo. 
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Como é possível perceber na Tabela 7.2, este processo apresenta 

comportamento multimodal devido à existência de três estados estacionários (E.E.) 

possíveis, sendo dois estáveis e um instável. Esta instabilidade intrínseca do processo 

faz com que haja necessidade de uma estrutura de controle. Os parâmetros do 

controlador proporcional são mostrados na Tabela 7.4. 

 

 

Figura 7.1: Ilustração do processo. 
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Tabela 7.1 – Variáveis unimodais do processo 1. 

Variáveis Descrição µ σ Unidades 

Fi Vazão de entrada do reator 40 2 ft3/h 

CAi Concentração de A na entrada 0,5 0.1 mol/ft3 

Ti Temperatura na entrada 530 4 R 

Tji Temperatura de entrada do fluido refrigerante 530 3 R 

Fj Vazão do fluido refrigerante 49,9 - ft3/h 

F Vazão de saída do reator 40 - ft3/h 

V Volume do reator 48 - ft3 

 

 

Tabela 7.2 – Variáveis multimodais do processo 1. 

Variáveis Descrição 1º E.E. 2º E.E. 3º E.E. Unidades 

CA Concentração de A 0,4739 0,2451 0,0591 mol/ft3 

T Temperatura do reator 537,1641 599,9909 651,0596 R 

Tj Temperatura da jaqueta 536,6157 594,6328 641,7920 R 

 

 

Tabela 7.3 – Parâmetros do processo 1. 

Parâmetros Descrição Valores Unidades 

ρ Densidade da corrente líquida 50 lbm/ft3 

ρj Densidade da corrente refrigerante 62,5 lbm/ft3 

cp Capacidade calorífica da corrente líquida 0,75 BTU/lbm R 

cpj Capacidade calorífica da corrente refrigerante 1 BTU/lbm R 

Vj Volume da jaqueta 3,85 ft3 

U Coeficiente global de troca térmica na jaqueta 150 BTU/h ft2 R 

A Área de troca térmica 250 ft2 

k0 Fator pré-exponencial de reação 7,08.1010 1/h 

E Energia de ativação 30000 BTU/mol 

R Constante universal dos gases 1,99 BTU/mol R 

∆H Entalpia de reação -30000 BTU/mol 
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Tabela 7.4 – Estrutura de controle do processo 1. 

Variáveis controladas Variáveis manipuladas Parâmetros 

V F PV = –10 

T Fj PT = –4 

 

Os dados usados para modelagem e para validação do procedimento proposto 

foram gerados por simulação de 96 horas de operação normal (48 horas) e com falha 

(48 horas), sendo o período de amostragem igual de 2,5 minutos, totalizando 2304 

observações. Para a condição de falha, simulou-se uma desativação catalítica sutil, 

ocorrendo a partir da 16ª hora do início da simulação, como mostrado na Figura 7.2. 

Nesta condição, a taxa de reação é reduzida, fazendo com que as variáveis multimodais, 

CA, T e Tj, operem cada vez mais distantes de seus estados estacionários originais. 

 

Figura 7.2: Simulação de desativação catalítica. 

 

O sistema proposto para o monitoramento de processos multimodais foi então 

aplicado a este processo usando todas as variáveis, com exceção das variáveis 

manipuladas, F e Fj, que contêm as mesmas informações das variáveis controladas. O 

procedimento de estimação do modelo tem início com a aplicação da técnica MLPCA, 

apresentada nas Seções 6.2.1-6.2.3. O teste EOE, para determinação do número de 
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componentes principais, está ilustrado na Figura 7.3. O resultado obtido aponta para a 

existência de 4 componentes principais. Este resultado está correto, uma vez que, dentre 

as variáveis usadas, Fi, CAi, Ti e Tji são as únicas variáveis realmente independentes. 

 

 

Figura 7.3: Resultado do teste EOE para o processo 1. 

 

Como resultado indireto do procedimento, obtém-se a estimativa da matriz de 

covariâncias dos erros das variáveis, considerada diagonal, apresentada na Tabela 7.5. 

Os valores de variância foram estimados como descrito na Seção 6.2, com grau de 

liberdade calculado pela primeira parcela da Equação 6.7. 
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dos valores simulados, deve-se ressaltar que o modelo do processo deforma a estrutura 
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problema, o resultado geral obtido com a aplicação da técnica MLPCA para estimação 
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Tabela 7.5 – Variâncias dos erros das variáveis do processo 1. 

Variáveis Simulado Estimado 

Fi 0,3000 0,1702 

CAi 0,0010 0,0009 

Ti 0,2500 0,3483 

Tji 0,2000 0,1897 

V 0,5000 0,5002 

CA 0,0010 0,0010 

T 0,2500 0,2237 

Tj 0,2000 0,2233 

 

Posteriormente à obtenção dos componentes principais, a técnica proposta para 

determinação do modelo de mistura deve ser aplicada. A Figura 7.4 ilustra a aplicação. 

 

 

Figura 7.4: Aplicação da técnica proposta para o processo 1. 
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pontos de operação, relativos aos três estados estacionários. Na aplicação do 

procedimento da Seção 7.2 aos dados do processo, a janela móvel crescente foi 

interrompida sempre que as 50 últimas observações se encontravam fora dos limites 

estatísticos (Equação 7.3). Além disso, foram utilizadas somente as 2 últimas 

observações para estimar os parâmetros do novo ponto de operação, tendo em vista que 

as observações ainda sob transição do processo poderiam interferir nos valores 

verdadeiros dos parâmetros. O modelo de mistura gerado é, na verdade, constituído 

pelas próprias estimativas univariadas dos parâmetros de probabilidade a priori, média 

e variância. A Tabela 7.6 apresenta este modelo. 

 

Tabela 7.6 – Parâmetros do modelo de mistura do componente multimodal. 

π̂  µ̂  ˆ 2σ
 

0,3776 73,1659 0,8028 

0,3333 3,6230 0,6236 

0,2882 -81,5326 1,5000 

 

De posse do modelo, o monitoramento do processo pode ser realizado, 

utilizando-se os dados em condição de falha. De forma a ilustrar o desempenho do 

sistema proposto adequadamente, os resultados entre este sistema e dois outros 

convencionais da literatura são comparados. O primeiro deles é baseado no modelo 

MLPCA e nas Estatísticas T2 e Q, enquanto que o segundo é baseado no modelo de 

mistura aplicado às variáveis originais e a estatística chamada probabilidade baseada em 

inferência Bayesiana (Bayesian Inference-based Probability, BIP) [133]. Os resultados 

destes dois sistemas de monitoramento estão apresentados nas Figuras 7.5 e 7.6. 

De acordo com a Figura 7.5, o sistema constituído pelo modelo MLPCA foi 

incapaz de detectar a falha, já que este modelo é inadequado para sinais multimodais. 

Geometricamente, a hiperelipse formada pelo limite estatístico do modelo engloba todos 

os agrupamentos, fazendo com que falhas em seu interior não sejam detectadas. 
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Figura 7.5: Estatísticas T2 e Q para o processo 1. 

 

 

Figura 7.6: Estatística BIP para o processo 1. 
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Por outro lado, com a aplicação de um sistema baseado em um modelo 

multimodal, Figura 7.6, a detecção foi realizada, porém com pouco mais de 6 horas de 

atraso. Ademais, o número de parâmetros do modelo, nm(1 + nx + nx(nx + 1)/2) = 135, é 

relativamente grande, quando comparado com o modelo proposto, formado por um 

modelo MLPCA e um modelo de mistura, nm(1 + 1 + 1(1 + 1)/2) + nxnt = 9 + 32 = 41.  

O resultado obtido com o sistema de monitoramento proposto está apresentado 

na Figura 7.7. Como é possível visualizar, a detecção foi realizada pela Estatística 

χ
2com, aproximadamente, uma hora de atraso, ilustrando a grande sensibilidade do 

sistema em relação a esta falha, quando comparado aos outros sistemas convencionais. 

 

 

Figura 7.7: Estatística χ2 para o processo 1. 
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tem início no interior do limite estatístico, uma vez que algumas observações presentes 

nesta região encontram-se em condições de falha. A capacidade da Estatística χ
2 para 

detectar a condição de falha é devida à abordagem local, cuja finalidade é a detecção de 

falhas de pequena magnitude. Os três agrupamentos da parte superior da Figura 7.8 

correspondem aos três estados estacionários do processo, usados para modelagem. Já a 

parte inferior da Figura 7.8 mostra os dados em condição de falha, usados para 

validação do sistema proposto. Nesta figura fica evidente que a falha ocorre apenas no 

componente t1, formando um agrupamento entre dois estados estacionários. Somente 

uma estatística com base em um modelo para sinais multimodais é, de fato, capaz de 

detectar tal falha. 

 

 

Figura 7.8: Mapa dos componentes usados para modelagem e para validação. 
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de monitoramento é composto por 11 componentes principais, determinados pelo teste 

EOE, Figura 6.7. Estes componentes principais são analisados pela técnica de 

determinação de agrupamentos e, assim, o modelo de mistura pode ser gerado. As 

Figuras 7.9 e 7.10 ilustram o resultado obtido com a aplicação da técnica proposta. 

Conforme é possível observar na Figura 7.9, os três primeiros componentes 

principais apresentam comportamento multimodal, cujas variações englobam 11 pontos 

de operação. Observações pertencentes a agrupamentos com probabilidade a priori, π̂ , 

menor do que 0,01 são consideradas valores espúrios. Assim, agrupamentos com menos 

de 1 % de observações do número total usado para modelagem não fazem parte da 

condição normal de operação do processo. 

 

 

Figura 7.9: Aplicação da técnica proposta para o processo 2. 
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Neste exemplo, fica evidente que os diferentes pontos de operação de processos 

químicos possuem comportamento variado e podem ser modelados pelas técnicas 

propostas neste capítulo. 

 

 

Figura 7.10: Resultado da técnica proposta para o processo 2 
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Figura 7.11: Estatísticas T2 e Q para o processo 2. 

 

 

Figura 7.12: Estatística BIP para o processo 2. 
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Já na Figura 7.12, a Estatística BIP detecta um número muito elevado de 

observações anômalas desde o início da operação, indicando que o processo não foi 

modelado adequadamente. De fato, apenas 3 pontos de operação foram determinados 

por este sistema. As observações que correspondem ao ponto zero, na parte inferior da 

Figura 7.12, representam valores espúrios; isto é, observações que não pertencem a 

nenhum dos agrupamentos modelados. 

Em relação ao sistema proposto, o processo operou nos pontos um e dois e, ao 

mudar para o ponto três, uma falha é detectada pela Estatística χ2, conforme visualizado 

na Figura 7.13. Vale ressaltar que a regra usada para determinação do ponto de operação 

é somente uma indicação do agrupamento mais provável em que as observações 

correntes pertencem. Isto significa que a transição do ponto dois para o ponto três pode 

ter sido provocada por uma condição de falha e não por uma mudança na operação do 

processo. 

 

 

Figura 7.13: Estatística χ2 para o processo 2 
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Figura 7.14: Início da condição de falha no processo 2 
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base na operação momentânea do processo. Desta forma, além de detectar valores 

espúrios e condições “suspeitas”, esta técnica possibilitou a identificação de todos os 

pontos de operação do processo e as respectivas correlações locais dos dados. 

Uma possível extensão deste sistema seria a classificação dos diferentes pontos 

de operação em categorias que indicassem a condição ou o desempenho do processo. 

Assim, por meio de monitoramento, poderia ser verificada qualquer tendência com 

relação a esta nova variável. Sensibilidade nas estruturas de medição ou de controle 

regulatório podem ser exemplos de investigação, conforme já verificado em estudos 

preliminares deste trabalho de tese. Outro ponto que pode ser investigado mais 

profundamente é a sintonia dos parâmetros da técnica de agrupamentos. Na aplicação da 

Seção 7.4.1 foi utilizado um critério de 50 observações fora dos limites estatísticos para 

indicar a mudança do ponto de operação e a inclusão de apenas as 2 últimas 

observações para a estimação dos parâmetros do novo ponto de operação. A 

determinação destes parâmetros poderia ser automatizada de acordo com o 

comportamento dinâmico dos dados de modelagem. 
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Este capítulo apresenta algumas conclusões gerais sobre o tema de 

monitoramento da condição de processos químicos, as contribuições mais relevantes 

deste trabalho de tese e algumas sugestões para trabalhos futuros. 

 

8.1. Conclusões 

Os principais temas envolvidos na manufatura de materiais nas indústrias 

químicas e na produção de energia em usinas são a preocupação com o meio ambiente, 

a segurança do processo, a qualidade de produtos e serviços gerados e a economia com 

desgastes e perdas intrínsecas do processo. Todos estes temas envolvem riscos à 

sociedade, ao meio ambiente e aos responsáveis pelo processo. Quando o processo é 

atingido por uma falha, devido a erro humano ou mau funcionamento de um 

equipamento ou por simples envelhecimento, torna-se mais vulnerável aos riscos 

indesejáveis. Portanto, esta é a motivação para o desenvolvimento de um sistema de 

monitoramento da condição de processos. 

Diversos sistemas têm sido desenvolvidos na literatura desde o início do 

século XX. A maioria destes sistemas apresenta uma alternativa para as questões de 

detecção e diagnóstico de uma falha. Invariavelmente, estas alternativas são 

provenientes da teoria de decisão, como a teoria da probabilidade. Mais 

especificamente, testes estatísticos são realizados para fornecer informações relevantes 

da condição do processo. Alguns exemplos são, se o processo está ou não em condição 

de falha, quais variáveis apresentam comportamento anormal, qual tipo de falha atingiu 

o processo, qual a magnitude da falha, se o processo consegue operar de forma 

satisfatória em condição de falha, etc. Os testes estatísticos são baseados em 

comparações entre um modelo ideal, geralmente um processo virtual obtido por meio de 

dados históricos ou conhecimento sobre os fenômenos envolvidos, e o processo real. 

Este conjunto de modelo e testes constitui o sistema de monitoramento. 

Em virtude da variedade, complexidade e constante mudança dos processos 

químicos industriais, a etapa mais árdua do desenvolvimento de um sistema de 

monitoramento é, geralmente, a confecção de um modelo ideal para o processo. Neste 

sentido, este trabalho de tese objetivou, principalmente, a construção de sistemas de 

monitoramento de processos comumente encontrados nas indústrias químicas. Estes 

sistemas são baseados em modelos gerais, elaborados a partir de dados registrados. Dois 

tipos de processos foram focados: processos estacionários com comportamento 
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desconhecido e processos com múltiplos pontos de operação. Além dos modelos, testes 

estatísticos também integram os sistemas de monitoramento. 

Em relação à primeira contribuição deste trabalho de tese, buscou-se por uma 

solução tecnológica para três problemas específicos, envolvendo processos com sinais 

com comportamento desconhecido: i) a extração destes sinais do processo, ii)  a 

determinação do número de sinais do processo e iii)  proposta de um sistema de 

monitoramento para processos com sinais com comportamento estatístico desconhecido. 

Utilizaram-se as técnicas de MLPCA e ICA, juntamente com os testes EOE e JB para a 

geração do modelo do processo. Esta modelagem empírica é uma proposta de solução 

para os problemas i e ii , enquanto que as Estatísticas R2, T2 e Q constituem os índices 

para detecção de falhas do sistema para monitoramento, representando a proposta de 

solução para o problema iii . 

Em relação à segunda contribuição deste trabalho de tese, buscou-se por uma 

solução tecnológica para outros três problemas específicos, envolvendo processos com 

múltiplos pontos de operação: i) a determinação de variáveis multimodais, ii)  a 

determinação do número de pontos de operação e iii)  proposta de um sistema de 

monitoramento para processos com múltiplos pontos de operação. Utilizaram-se as 

técnicas de MLPCA e de determinação de agrupamentos, que constituem uma solução 

para os problemas i e ii , enquanto que as Estatísticas χ
2, T2 e Q constituem uma proposta 

de solução para o problema iii . 

Ambos os sistemas foram contrastados com sistemas convencionais da 

literatura, revelando melhor adequação dos modelos em relação aos processos e maior 

sensibilidade na detecção de falhas. A técnica de estimação da matriz de covariâncias 

dos erros das variáveis mostrou-se bastante promissora, principalmente no estudo de 

aplicação do CSTR simulado (Seção 7.4.1), em que a matriz estimada pode ser 

comparada com a matriz simulada. O teste EOE foi capaz de determinar o número de 

componentes principais em processos relativamente complexos, levando em 

consideração a estrutura dos erros das variáveis e gerando resultados com maior 

respaldo teórico. A comparação deste teste com outras técnicas de seleção do número de 

componentes principais no estudo de aplicação da Seção 6.4.1 evidenciou a 

superioridade do teste frente às outras técnicas. E, a técnica de agrupamento proposta 

foi capaz de identificar iterativamente quais os componentes principais que possuem 

comportamento multimodal e quantos agrupamentos cada um deles apresenta em seus 

dados. A aplicação desta técnica em dados reais de um processo de produção de 
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solventes (Seção 7.4.2) permitiu a comparação e verificação de sua superioridade frente 

a uma técnica convencional. A abordagem utilizada baseia-se em um princípio bastante 

simples, mas ainda não explorado: uma pequena sequência cronológica das observações 

permite a hipótese de normalidade localmente (ou momentaneamente). Estas são 

algumas das contribuições principais do trabalho de tese. 

Além das propostas de sistemas de monitoramento, outras contribuições 

secundárias fizeram parte deste trabalho. Primeiro, uma introdução ao tema de 

monitoramento estatístico de processos, relatando sua gênese, os principais 

acontecimentos históricos, principais pesquisadores, as técnicas mais utilizadas na 

literatura e os encontros existentes sobre o tema. Segundo, uma introdução das técnicas 

estatísticas mais relevantes na área, como a análise em componentes principais e as 

tecnologias de monitoramento univariadas e multivariadas. E terceiro, aplicações 

industriais ressaltando o passo a passo da utilização de um sistema de monitoramento 

convencional. 

 

8.2. Sugestões para trabalhos futuros 

Ainda que um significativo esforço venha sendo direcionado para estudo das 

deficiências dos processos e dos sistemas de monitoramento, existem questões ainda 

não exploradas na literatura em relação ao tema de modelagem de processos usando 

apenas dados históricos registrados. A primeira exigência é a necessidade de dados em 

condição normal de operação para a geração de um modelo adequado. Existem 

alternativas robustas na literatura que reduzem ou eliminam o efeito de valores espúrios 

possivelmente presentes no conjunto de dados. Entretanto, em um contexto industrial, 

não existem garantias quanto à condição dos dados, uma vez que pode haver longos 

períodos do processo em condição de falha estável e desconhecida. Isto faz com que os 

modelos sejam estimados incorretamente, mesmo em uma abordagem robusta, 

arruinando assim todo o sistema de monitoramento. O desenvolvimento de alternativas 

para análise e resolução deste problema é fundamental para a aplicação de sistemas de 

monitoramento em um ambiente industrial. 

Já em relação a um ambiente laboratorial e/ou acadêmico, há a necessidade de 

ferramentas para análise estatística de dados de forma simples e intuitiva. As técnicas 

contidas neste trabalho de tese são diretamente aplicáveis a outros processos e 

problemas. Contudo, muitas vezes os usuários não dominam linguagens de computador, 
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havendo a necessidade de auxílio para a elaboração das análises necessárias. Assim, o 

desenvolvimento de interfaces gráficas e de aplicativos representa uma alternativa direta 

para este problema. 

Um tipo de processo bastante comum nas indústrias químicas, e que não foi 

analisado neste trabalho, é constituído pelos processos em batelada. Devem ser 

sugeridas abordagens funcionais para a geração de um modelo dinâmico e um sistema 

de monitoramento. A referência [173] apresenta algumas alternativas para modelagem e 

representa uma introdução bastante satisfatória ao tema, conforme já discutido na 

Seção 3.7. 
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