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Este trabalho apresenta dois procedimentos paratoramento da condi¢do de
processos quimicos industriais, utilizando apenadosl registrados em condi¢des
normais de operacdo. Estes procedimentos basejapriseipalmente, em técnicas
relacionadas com a analise em componentes priscipaia a modelagem empirica dos
dados do processo, e em testes estatisticos, petapa de deteccdo de falhas. Os
desempenhos dos sistemas de monitoramento propsdtosavaliados com dados
industriais simulados e reais e por comparacdo comesempenho de sistemas
convencionais propostos na literatura. O primeistesa proposto é adequado para o
monitoramento de processos com comportamento pidiab de suas variaveis
desconhecido. Trés problemas particulares saotalesy mostrando-se a necessidade
de implementacdo do sistema proposto. O segundemsisé direcionado para o
monitoramento de processos que operam em multig@osos de operacdo. Mais uma
vez, trés problemas particulares séo destacadaggecar a importancia de tal sistema
proposto. Em todos os casos analisados, 0s proerttismaqui propostos permitem a
identificacdo eficiente das falhas do processo,dsepor isso recomendada a

implementacéo destes procedimentos em plantas reais
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This work presents two approaches for condition itoong of industrial chemical
processes, using recorded data obtained under hopeeation condition. These two
approaches rely on principal component analysaseffigpirical modeling of process
data, and on standard statistical tests, for fdatection. The performances of the
proposed monitoring systems are evaluated with Isit@ad and real industrial data and
are compared to the performance of conventiondkesys described in the literature.
The first system is adequate to monitor processesuaknown probabilistic behavior.
Three problems are then discussed, in order toligighthe need of the proposed
system. The second proposed system is directetetanbnitoring of processes that
operate at multiple operating points. Again, thpaeticular problems are discussed to
emphasize the importance of the proposed systerall Bnalyzed cases, the proposed
monitoring procedures allow for efficient detectiafi process faults, so that the
implementation of the proposed procedures in nedlistrial sites can be encouraged

and recommended.
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CAPITULO |

INTRODUCAO



Um dos maiores desafios enfrentados pelos engesheie processos na
atualidade é o desenvolvimento, implementacdo aitengdo de sistemas que fagcam o
gerenciamento de equipamentos e processos compéexdEam ao mesmo tempo
operados com confianca e relativa facilidade. Cetasesistemas, € possivel assegurar a
qualidade dos produtos, a perda minima de materelseguranca das pessoas, dos
equipamentos e do ambiente. Assim, € possivel agreglor a0 processo e aos
produtos. Portanto, o foco deste trabalho de teseesenvolvimento e implementacao
de procedimentos que integrem um sistema para lkdan estas deficiéncias e
necessidades das industrias quimicas.

Essa &rea de atuacado e pesquisa é relativameigia ariém recebido diferentes
nomes ao longo dos anos, como “controle estatigicprocessos’statistical process
control), “deteccdo e isolamento de falha&iult detection and isolation“gestéo de
situagcbes anormais” apnormal situation manageménte, mais recentemente,
“monitoramento da condicdo de processopfo¢ess condition monitoring Este
documento adota 0 nome mais recente e trata mpeciBsamente dos processos
quimicos industriais.

Devido ao avango da tecnologia quimica, falhas ogsla mais impactantes
demandam grande atenc¢do e investimento por pastmdiastrias e do meio académico
em sistemas de monitoramento cada vez mais avacAdseguir € apresentado um
breve histérico da area de controle de qualidade,geie teve inicio o controle
estatistico de processos. Em seguida, o estaga ata dimensdao dos problemas
gerados por falhas em industrias quimicas séotdissu O objetivo deste trabalho de
tese e sua contribuicdo para a ciéncia sdo dissuBdh seguida. A terminologia e a

organizacao deste documento sdo apresentadasbdefgte capitulo.

1.1.Histérico

Esta secdo apresenta um breve historico da arezomteole de qualidade,
segundo apresentado pela Sociedade Americana diel&ieg[1].

A preocupacdo com a qualidade dos produtos e seremmercializados surgiu
no final do século Xlll, na Europa medieval, quaradtesdos formaram corporacdes
visando a estabelecer normas para o controle didagde. Um comité de inspecao
classificava as mercadorias sem falhas com umaamgue servia como prova de

qualidade para consumidores. Esta prética foi preég@nte até o inicio do século XIX.



Com a Revolugao Industrial, o sistema fabril torseupredominante, fazendo
com que artesdos executassem tarefas especialzada®s de lojas supervisionassem
a producédo. Trabalhadores adicionais asseguravanaleade dos produtos por meio
de auditorias e/ou inspecdes, nas quais os prodefeguosos eram reprocessados ou
eliminados.

J& no inicio do século XX, Walter Shewhart coniibimensamente para o
aumento da qualidade de produtos, incorporando duost@statisticos as linhas de
producao, monitorando o processo como um todo.

Mais tarde, quando os Estados Unidos entraram ganfla Guerra Mundial em
1941, a quantidade de equipamentos militares anspreduzidos demandou atencéo
especial a qualidade, uma vez que o desempenhoraldistos entregues por diferentes
indUstrias deveria ser compativel. A utilizacdo téenicas de amostragem para
aceleracdo da inspecdo e o financiamento de culsosapacitacdo em técnicas de
controle estatistico de processos para os forneeedle armamentos foram medidas
tomadas pelas forcas armadas para o aumento ddagieatios produtos.

ApoOs a Segunda Guerra Mundial, o Japéo iniciou rawalucdo na qualidade de
seus produtos por meio de um novo sistema de ganeacto e recebendo empresas e
especialistas estrangeiros, como W. Edwards Demidgseph Juran. O novo sistema
focava no melhoramento dos processos organizasigy@i meio dos profissionais
envolvidos. Isto tornou o Japdo um grande exportadandial de produtos de alta
qualidade e baixos precos.

A resposta dos Estados Unidos, que perdera grantkeqos setores do mercado
internacional, veio com um sistema semelhante pongs chamado de gestdo da
qualidade total tbtal quality management abrangendo toda a organizacdo. Outras
iniciativas continuaram a seguir esta tendéncidwlkca por qualidade, como a ISO
(International Organization for Standardizatipsérie 9000.

Um tipico sistema atual de gestdo de qualidadel tapsesenta alguns
procedimentos e ferramentas fundamentais, comawote estatistico de processos, a

analise de dados, a analise de tendéncias, o@ugetxperimentos, etc [2].

1.2.Motivacao

O que antes comecara como uma busca exclusivauptidade e lucro, com o

passar dos anos tornou-se mais amplo, envolvergloasea, preservacdo ambiental e



reputacdo. Diversas industrias e plataformas dedlpet foram e tém sido palco de
acidentes causadores de grande devastacdo e gsefriz geral. Muitas delas ainda
encobrem os verdadeiros fatos, fazendo com queeemos problemas perdurem [3]. A
causa principal destes problemas e de 35% do nuiotode explosdes € a falha no
controle das reacfes quimicas. Os principais fatamntribuintes sdo rupturas de
equipamentos (27%), falhas humanas (18%) e proestos indevidos (18%). No caso
de incéndios, as causas principais sao vazbes stxaesou liberacdes de fluidos
inflamaveis (18%), superaquecimento ou superfisigeeraquecidas (16%), falhas em
tubulacdes ou ajustes (11%) e pane elétrica (130) [

Em termos gerais de acidentes em industrias quémiieo sdo explosdes ou
incéndios e 71% séo liberacdes de gases toxicatmasfera, principalmente amonia e
hidrocarbonetos. As causas gerais mais frequeatefathas em equipamentos (29%),
falhas operacionais (21%), calculos inadequadosndterial (16%), problemas no
processo (11%) e problemas na mecanica dos mat¢itai [3].

Um dos piores acidentes industriais da histériarecona cidade de Bhopal, na
india, em dezembro de 1984. Uma planta industréalUdion Carbide liberou 41
toneladas de gas tdxico (isocianato de metila) @atmosfera, devido a ruptura de uma
valvula de seguranca provocada pelo aumento dedwesm um tanque. Uma reagao
exotérmica desencadeada pela entrada de aguaque tem a causa do problema, que
matou cerca de 2000 pessoas instantaneamente aenilte outras mais tarde, devido
aos efeitos colaterais [4].

Um dos maiores vazamentos de Oleo da historia @coacentemente em uma
plataforma da BP British Petroleun), Deepwater Horizon no Golfo do México,
Estados Unidos, em abril de 2010. Cientistas estigae cerca de cinco milhdes de
barris de 6leo vazaram do poc¢o em aguas profundaste 86 dias, devido a explosdes
causadas por falhas em série: aumento anormaledadar, ruptura da sonda marinha e
liberacdo e combustdo de metano em alta pressatmdaédoram 11 mortes, 17 feridos
e 4 estados americanos atingidos [5].

Relatos sobre outros acidentes significativos esidstrias quimicas podem ser
encontrados em [3,6]. Alguns destes acidentes gprajuizos da ordem de bilhdes de
dolares para as industrias, além de ferir suastaepes e influenciar no mercado
financeiro. Em 2001, no Brasil, o acidente com agibrma P-36, entdo maior do
mundo em capacidade de producéo, causou 7% delalesgio da Petrobras logo no

primeiro dia [7].
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Todos estes grandes acidentes sdo sempre basttinoiedos devido as perdas
causadas. Contudo, falhas rotineiras de menorgomies também exercem impacto
direto sobre a seguranca dos operadores, a qualdtesdprodutos, a perda de material,
o desgaste de equipamentos e a perda da confalalidNo geral, o custo das falhas
para a sociedade é da ordem de bilhdes de détates vs anos. Em 2003, estimava-se
gue somente a industria petroquimica americanagastproximadamente 20 bilhdes
de ddélares por ano em prejuizos. Atualmente estkEges podem ser muito maiores.
Para a economia britanica, os acidentes custavapxiaadamente 27 bilhdes de

dolares ao ano [8].

1.3.0bjetivo

Os sistemas de monitoramento de processos que pudeaitorar equipamentos
e processos complexos em tempo real, identificapslas de desempenho, prevendo
possiveis cenarios de falha, detectando e diagaasi) falhas, recomendando fazer
manutencdes corretivas e gerando acdes de contmiegam-se cada vez mais
necessarios, em virtude do custo elevado das fapjmsa as industrias. Ha4,
evidentemente, uma série de desafios praticos wumarelaboracdo destes sistemas,
como a dificuldade de modelagem do processo oupam&nto, 0 sensoriamento
inadequado, a integridade dos dados disponiveis, et

Este trabalho foi realizado no laboratério de magem, simulacdo e controle
de processos (LMSCP/PEQ/COPPE/UFRJ) e estd inseddcontexto de gestdo de
operagfes de processos, juntamente com outroghtnalio laboratdério, como de Diego
Martinez PRATA (MSc. em 2005 e DSc. em 2009) [9,lK¢se Pontes FREITAS
(MSc. em 2009) [11], Marcelo Eduardo Spessatto R&ANMSc. em 2009) [12], Jodo
Miguel de FARIA JR. (DSc. em 2008) [13], Rafael NdZELDMAN (MSc. em 2007)
[14] e Antbnio Martins de OLIVEIRA JR. (DSc. em &)(Q15]. Também contou com a
colaboracdo do grupo de pesquisa do professor Maubuza Jr., da EQ/UFRJ, que
desenvolve trabalhos mais especificos para o prabtie falhas. Alguns destes podem
ser citados, como Martha Maria Smilgat Ledo BRANDA@Sc. em 2010), Andrea
VALDMAN (MSc. em 2010), Raquel Machado CASTRO (M&etn 2009), Milena da
Silva MACIEL (MSc. Em 2009), Giovani Santos Corrd&a SILVA (MSc. Em 2008) e
Elenice de Souza MENDONCA (MSc. Em 2007). Os tiabsl destes grupos

representam progressos importantes alcancados estmle area e contribuem



enormemente para o avango da tecnologia e ciénmigais. Além dos grupos
supracitados, este trabalho teve participacao adidet professor Uwe Kruger, do
Chemical Engineering PrograiThe Petroleum Institute
O objetivo desta tese em particular € desenvolvenptementar sistemas de
monitoramento de processos quimicos industriaiizarntdo os métodos estatisticos
para geracdo de modelos matematicos, tomada d&dsa@ estimacao de falhas. Estes
sistemas séo formados por algoritmos elaboradpsagrama Matlab verséo 7.0.
Objetivos secundarios desta tese sfi@presentar uma introducédo da area de
monitoramento de processos com base estatistiaanpaos pesquisadoray; fornecer
o ferramental necessario para modelagem de pracegsando somente dados
registrados e técnicas estatisticagii)e oferecer idéias e referéncias para pesquisas

futuras.

1.4. Terminologia

Devido ao interesse crescente da area de monitotant® processos nos
altimos anos, cada vez mais encontros cientifi@Bossalizados na forma de congressos
e simpdsios. Dois encontros de destaque B&C Symposium on Fault Detection,
Supervision and Safety for Technical Proces€@AFEPROCESS) — realizado em
Baden-Baden (1991), Helsinki (1994), Hull (1997)udBpest (2000), Washington
(2003), Beijing (2006) e Barcelona (2009)JFAC Workshop On-line fault detection
and supervision in the chemical process industresealizado em Kyoto (1986),
Newark (1992), Newcastle (1995), Folaize (1998) leej@ (2001) [22]. De modo a
tornar a terminologia da area consistente, o0 cordééorganizacdo do primeiro
simpdsio, o0 SAFEPROCESS, tornou-se comité técnieo 1993 [23] e sugeriu
definicbes com base em suas discussbes. A se@airagresentadas algumas das
principais definicdes dos termos em portugués e aealogos em inglés), extraidas de

[23] e usadas neste documento:

Falha tault) Desvio ndo permitido de, no minimo, uma proprikda
caracteristica ou parametro do sistema de uma c@mdi
aceitavel/usual/padréo.

Pane failure) Interrupcdo permanente da habilidade do sistema d

realizar uma funcdo requerida sob condicbes de



Mau funcionamento
(malfunctior)

Erro (error)

Disturbio disturbancg

Perturbacaoplerturbatior)

Residuo fesidug

Sintoma §ymptom

Deteccéo de falhas

(fault detectioh

Isolamento de uma falha
(fault isolation
Identificacdo de uma falha
(fault identificatior)
Diagnéstico de falhas
(fault diagnosiy

Monitoramento

(monitoring

Supervisdoqupervision

Redundancia analitica

(analytical redundancy

operacoOes especificadas.

Irregularidade intermitente no cumprimento de uma
funcdo desejada do sistema.

Desvio entre valor medido ou computado (de uma
variavel de saida) e o “valor verdadeiro” (sempre
desconhecido), especificado ou teoricamente correto
Entrada desconhecida (e n&o-controlavel) atuammlo
sistema.

Entrada atuando no sistema, que resulta em umiodes
do estado corrente.

Indicador de falha, baseado no desvio entre roedig
cOmputos de equacdes ou modelos.

Mudanga do comportamento normal de uma quantidade
observavel.

Determinacéo de falhas presentes em um sistema e do
tempo de deteccéao.

Determinacéo do tipo, local e tempo de deteccaanuie
falha. Segue a deteccao da falha.

Determinacédo do tamanho e comportamento variante no
tempo de uma falha. Segue o isolamento da falha.
Determinagcdo do tipo, tamanho, local e tempo de
deteccdo de uma falha. Segue deteccdo de falHai Inc
isolamento e identificacdo de falha.

Tarefa continua em tempo real de determinacdo das
condicbes de um sistema fisico, por meio de regdsr
informagdes, reconhecendo e indicando anomalias em
seu comportamento.

Monitoramento de um sistema fisico e realizac&o d
acOes apropriadas para manter a operacdo no caso de
falhas.

Uso de duas ou mais maneiras (ndo necessariamente
idénticas) para determinar uma variavel, onde uehasd

utiliza um modelo matematico do processo de forma



analitica.

E importante citar alguns termos relacionados comportamento anormal de

processos, mas usados em outras linhas de peftfiisa

Erro grosseiro

(Gross erroj

Desvio sistematico
(bias)

Valor espurio

(outliers)

Originario de eventos ndo aleatorios, tendo pouca o
nenhuma ligacdo com o valor medido. Invalida a base
estatistica das  técnicas  convencionais de
monitoramento.

Classe de erro grosseiro. Sao valores consistenteme
mais altos ou mais baixos das medidas em relaggio ao
valores reais.

Classe de erro grosseiro. Medida obtida a partir de
algum comportamento anormal, resultante de

disturbios ndo medidos.

Além dessas definigdes, outras provenientes dadinle pesquisa mais recentes

também se tornaram importantes, como:

Prognéstico de falhas

(fault prognosi}

Gestado de falhas
(fault managemeint
Tolerancia a falhas

(fault tolerancé

1.5.0rganizacao

Determinacdo da iminéncia de uma falha e das
estimativas do tempo e da probabilidade em que ira
ocorrer [24].

Préatica de gerar reacfes automaticas para condiouac

da operacéo apos a deteccao de falhas [25].

Habilidade do sistema em gerir falhas inevitave.|

Este documento é organizado da maneira descritagairs O Capitulo I

apresenta uma revisao bibliografica na forma cdmiohd, ressaltando os principais

desenvolvimentos obtidos em cada uma das verteatégea ao longo dos anos. Os

Capitulos Ill, IV e V oferecem uma base de ferraiage exemplos para a compreensao

dos meétodos utilizados neste trabalho. Os CapitMbse VII apresentam o



desenvolvimento dos sistemas de monitoramento deegsos propostos nesta tese,
bem como os resultados de suas aplicacdes. Egitglas representam as principais
contribuicdes deste trabalho de tese, tendo geraaitigo:

FEITAL, T.S., KRUGER, U., XIE, L., SCHUBERT, U., MA, E.L., PINTO,
J.C., “A unified statistical framework for monitognmultivariate systems with
unknown source and error signal€hemometrics and Intelligent Laboratory Systems
v. 104, pp. 223-232, 2010.

O Capitulo VIII resume todos os resultados obtiddscute vantagens e
desvantagens dos sistemas, conclui o trabalhcsdestaponta tendéncias para trabalhos

futuros. Finalmente, as referéncias do texto sé&esaptadas no Capitulo IX.
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CAPITULO Il

REVISAO BIBLIOGRAFICA



Este capitulo apresenta uma breve revisao biblicgr&obre os principais
desenvolvimentos observados na area de monitorandmtprocessos nas ultimas
décadas. As mais importantes revisoes da arealasasificacdfes mais aceitas tambéem

sao apresentadas ao final do capitulo, bem conumslgpmentarios finais.

2.1.Inicio do século XX

No ano 1901, o artigo de Karl PEARSON [26] introdua anélise em
componentes principais (PCA), que é atualmente dasmtécnicas estatisticas mais
usadas em sistemas de monitoramento de processsi® &ltigo, a técnica de PCA é
interpretada como sendo “a linha ou plano de madhuste de um conjunto de pontos”;
ou seja, um modelo com base apenas nos dadosaaoalis

Nas décadas de 1920 e 1930, os trabalhos de V8dlésvhart, realizados nos
Bell Laboratories podem ser considerados 0s primeiros métodos istas
desenvolvidos especificamente para a area de mamiémto da condi¢cdo de processos.
Nestes trabalhos, foram elaboradas cartas de tgritaseadas em limites de confianca,
para as variaveis mais importantes de um dado gsoc&mbora estas técnicas sejam
simples e univariadas, elas sao utilizadas até, hegevindo de base para o
desenvolvimento de técnicas mais avancadas. Waitiewhart é considerado o pai do
controle estatistico de processos [1].

Na década de 1950 foram desenvolvidos os primeigisdos para solucéo do
problema denominado de deteccdo de mudancgas, pordma@bordagens Bayesianas e
nao-Bayesianas e com aplicacdes em processos bm Resolucdes mais formais

deste problema estatistico foram obtidas somesteé@adas seguintes [27].

2.2.Fim do século XX

No inicio da década de 1970 foram realizados thaisatie monitoramento na
area de controle automatico de processos, utilzandconceito de redundancia
analitica. Esta nova area foi entdo chamada degdiee isolamento de falhas. Porém,
sua formulagdo ndo constitui 0 mesmo problemaiststat de deteccdo de mudancgas
devido a falta de critérios matematicos precis@$. [@s trabalhos pioneiros foram duas
teses de doutorado desenvolvidasMassachusetts Institute of Technold@g,29].

Estes trabalhos elaboraram metodologias de detex¢dmamento de falhas baseadas
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nos erros de predi¢cdo dos modelos de processizanitib observadores, o que de fato €
semelhante aos conceitos de uma estatistica suéigira deteccdo de mudangas. A
primeira tentativa de unir a metodologia da reduo@a analitica as ferramentas
estatisticas de decisao foi realizada no artigdvtld SKY [30].

Nas décadas de 1980 e 1990, em funcdo do aumentonaalexidade dos
processos e ao aumento da disponibilidade de dadaostriais, técnicas simples para
modelagem foram exaustivamente estudadas, mellsoradaplicadas em diversos
sistemas. Dentre elas, destacam-se as melhoriésrdea de PCA, como as adaptacoes
para sistemas dindmicos [31,32] e ndo-lineares3f33para estimacdo por maxima
verossimilhanca [36,37] e para estatistica rob[88:89], e as técnicas desenvolvidas
para selecdo do numero de componentes principaily¥ Referéncias importantes sao
os livros especializados sobre o tema, JOLLIFFE4PACKSON [43].

Com relacdo a andlise em variaveis candnicas (G¥eyica de modelagem
estatistica semelhante a PCA), destacam-se odhinabde Wallace Larimore e seus
colaboradores sobre a utilizacdo desta técnica igardificacdo de sistemas lineares
[44] e ndo-lineares [45]. Estes trabalhos derawidrd uma nova area de identificacédo
de sistemas, chamada identificacdo de modelos besgaco (SMI). Estas técnicas
foram unificadas por OVERSCHEE e DE MOOR [46,4 8xaustivamente estudadas
por Michel Verhaegen e seus colaboradores, realizanimeras extensdes e aplicacbes
em diferentes sistemas [48-50].

Apesar de todo o avanco observado com os métodowdelagem baseados
somente em dados de processo, também houve umoas@gmificativo das técnicas
voltadas para o desenvolvimento de observadoresltres,f utilizando modelos
fenomenoldgicos linearizados. Estas técnicas potigan com problemas de néo-
linearidade e com a existéncia de perturbacbesext@ras paramétricas, por meio de
observadores ou filtros que admitem a existénci@mdeadas desconhecidas (UIO ou
UIF). Destaque especial pode ser dado para RowrPattseus colaboradores, que
estudaram o assunto profundamente [51-53].

Em relacdo aos desenvolvimentos direcionados edpenite para o
monitoramento da condi¢cdo de processos, muitoaltrak foram apresentados com fins
praticos nas décadas de 1980 e 1990. Estes trabfifevam uso de ferramentas
classicas de controle de qualidade, adaptadasi@isadé de PCA e CVA. Alguns dos
autores que mais contribuiram neste periodo fom MacGregor, Barry Wise, Neal

Gallagher, Thomas McAvoy e Ali Cinar.
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Os artigos do grupo de John MacGregor [54,55] aptasam revisdes de
sistemas de monitoramentos de processos, utilizimicas de modelagem estatistica
e cartas de controle univariadas e de contribuiglithas baseadas na estatisticae
Hotelling, que pode ser interpretada como um indieadeteccdo de falhas. WISE e
GALLAGHER [56] revisaram diversas técnicas de magdem estatistica e suas
aplicacdes para o monitoramento da condicdo deepsos. CHEN e MCAVOY [57]
desenvolveram um sistema de monitoramento baseadaone extensdo dindmica da
técnica de PCA e em um horizonte de predicdo patecipar a deteccdo de falhas.
NEGIZ e CINAR [58] utilizaram estados gerados pMACa estatisticd” de Hotelling
e cartas de contribuicdo para propor um sistemandeitoramento de processos
dindmicos.

Com relacdo a combinacdo das técnicas de conutenatico de processos e
dos modelos fenomenoldgicos linearizados para oitoramento da condicdo de
processos, ainda nas décadas de 1980 e 1990,ahestams autores Paul Frank, Janos
Gertler e Rolf Isermann.

Paul Frank e seus colaboradores generalizaram bhordagem de deteccéo e
isolamento de falhas por fatorizacado baseada émwsfiém [59]; revisaram as principais
técnicas de monitoramento com base em modelos @acesde estados (como
equacbes de paridade, banco de observadoress fittensiveis, identificacdo de
parametros) e as principais alternativas para tebU80]; revisaram abordagens néo-
lineares para diagnostico de falhas baseadas earvadsres [61,62]; e analisaram
particularidades e diferencas entre modelos negesg#ara o controle regulatério e o
monitoramento de processos em [63].

Janos Gertler revisou técnicas de monitoramentm@oequacdes de paridade,
observadores e filtros) e alternativas para rokud@d], propds sistemas de
monitoramento baseados em equactes de paridade [H}licou um dos livros mais
conhecidos nesta area [66].

Rolf Isermann e seus colaboradores propuseram @&gslade paridade
adaptativas [67] e revisaram a area de monitorameatcondicdo de processos de
maneira historica [23] e introdutéria [68].

Nesse mesmo periodo, e dando continuidade aodhwabastatisticos para
deteccdo de mudancas iniciados na década de 1960¢IM Basseville pode ser
apontada como nome mais relevante. Seus trabailtams gm torno de uma estimacao

local do modelo do processo para diversos tipogpeacdes, como validacdo de
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modelos e deteccdo de falhas. O fundamento dersétmlos pode ser considerado
como uma generalizacdo da abordagem local assent@tioveniente da estatistica nao-
Bayesiana.

Michéle Basseville e seus colaboradores apresemtamaa metodologia para o
desenvolvimento de sistemas de deteccdo de mudangakdacdo de modelos para
sistemas dinamicos [69]; discutiram ferramentasrdahisticas e estocasticas para
geracado e avaliacdo de residuos para deteccatamésudo de falhas [70], aplicaram a
abordagem local para monitoramento em processodmiins e nao-lineares,
modelados por equacdes algébrico-diferenciais qaiiais [71]; e revisaram toda a
teoria da abordagem local e suas possiveis apiisd@@], além de publicar um livro
muito conceituado [27].

Com relacdo somente a etapa de diagnoéstico desfaltealhos dos mais
variados segmentos foram propostos e testados étaglas de 1980 e 1990. Esta é
considerada a etapa mais complexa do monitoramenfmor iSso, recebeu atencdo
especial da comunidade cientifica, sobretudo do quemzdor Venkat
Venkatasubramanian. Os esfor¢cos de seu grupo rfizesd de sistemas especialistas
baseados no conhecimento qualitativo do proces3«&’§}, de redes neuronais para
executarem o papel de classificadores de falha81f,7de métodos qualitativos como a
analise de tendéncias [82] e de grafos de sinaggdtis [83].

Ainda a respeito da etapa de diagndstico de faham relacdo as técnicas de
modelagem estatistica, Joe Qin e seu grupo de ipasdaram inicio a um trabalho
importante, na segunda metade da década de 9GiRmnente foi proposto um indice
de validacdo do desempenho dos sensores em temlpdaseado em reconstrucao
(estimativas de uma variavel usando outras dispws)ivque identifica quais sensores
estdo em condicéo de falha [84,85]. Posteriormentécnica foi generalizada parh:
identificacdo de falha conhecidg,determinacdo do nUmero de componentes principais
para compor o modelo PCAIi) estimacdo de dados ruins/faltantes, comuns em
processos industriaisie) reconciliacdo de dados [86-89]. Outros traball®sestaque
foram desenvolvidos por RAICH e CINAR [90,91], gajgresentaram uma técnica de
diagndstico baseada em colinearidade entre dadd&losee dados contendo falhas
conhecidas.
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2.3.Inicio do século XXI

Na década de 2000, o estudo de observadores pmgrain sistemas de
monitoramento continuou evoluindo consideravelmenternando-se o0 mais
representativo dentro do segmento de controle a&itoon de processos. Nestes
trabalhos, a reconstrugdo da falha utilizada paagndstico do processo tornou-se
fundamental. Alguns pesquisadores podem ser citedo® bastante influentes nesta
area, como Christopher Edwards, Qing Zhao e StBuan

Os trabalhos de Christopher Edwards baseiam-se bmanadores do tipo
modo deslizanteSliding Mode Observeygara detecgao, isolamento e reconstrucao de
falhas [92,93]. Foi feito um estudo de comparagicedonstrucdo de falhas usando este
tipo de observador e o de entradas desconhecid@y, (gue tem sido o mais usado
para esta finalidade [94]. Concluiu-se que os ofaskEres sugeridos possuem melhor
base tedrica e abrangem um numero maior de cldssestemas em que podem ser
aplicados do que os observadores UIO.

Nos trabalhos publicados por Qing Zhao e seus oddbres, observadores
dindmicos sao utilizados para deteccao de fallthagmostico baseado em reconstrucao
[95,96]. Este tipo de observador possui mais gieuBberdade em sua estrutura, que
podem ser usados para gerar maior sensibilidadeeagiio das falhas.

Os trabalhos de Steven Ding e seus colaboradomeserseuma linha mais
tradicional, buscando a confeccdo de observadiies/frobustos e ndo-lineares, para
aplicacdes em diferentes tipos de sistemas [97-99].

Com relagdo ao estudo das técnicas estatisticaersds pesquisadores tém
feito trabalhos de monitoramento baseados em dikesetipos de modelos. Estes
trabalhos propdem sistemas de monitoramento coogp@slas diversas técnicas de
modelagem estatistica, geradas nas décadas asdenmara suprir necessidades
especificas de processos quimicos. O pesquisadseratuegnte nesta linha é In-Beum
Lee.

In-Beum Lee e colaboradores aplicaram a técnicandedvida por Joe Qin,
diagnostico de falhas via reconstrucéo [84-89]amamodelo CVA [100]; propuseram
a analise em componentes independentes dinami¢GaJ[@ indices para detec¢cdo de
falhas [101]; utilizaram a técnica de PCA, baseada critério de maxima

verossimilhanca, para compor um sistema de moniemnéo [102]; e usaram diversas
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vezes a técnica nao-linekernel PCA, propondo extensdes dinamicas e indices para
deteccao e isolamento de falhas em [103-108].

Outros trabalhos tipicos neste periodo foram coagdes entre diferentes
sistemas de monitoramento de processos com baseinasras técnicas de modelagem
estatistica. Os pesquisadores Leo Chiang, EvareResRichard Braatz compararam o
desempenho de alguns sistemas de monitoramentd [T)90 que rendeu um livro de
carater introdutorio bastante conhecido [111].

Com o interesse crescente em técnicas de modelkegiatistica, pesquisadores
de outras linhas voltaram sua atencdo para estssaf@am a trabalhar também com
estas técnicas. Dois exemplos disto sdo os pesdguesa Janos Gertler e Venkat
Venkatasubramanian.

Janos Gertler e seus colaboradores utilizaram bewdmento adquirido em
equacOes de paridade para tracar aspectos eqweglentransferir conceitos de
redundancia analitica entre esta técnica e a de HCE-116]. Venkat
Venkatasubramanian e seus colaboradores utilizarasonhecimento adquirido com
técnicas qualitativas, como grafos de sinais diogi e analise de tendéncias
qualitativas, para propor sistemas hibridos destasa técnica de PCA [117,118].

Ainda em relagdo as técnicas de modelagem, temddavna tendéncia de
utilizacdo das técnicas de identificacdo de moddm®ssubespaco para lidar com a
dindmica dos processos. Outro ponto de bastartegse continua sendo o diagnéstico
de falhas sem a utilizacdo de dados contaminadigaind dos pesquisadores mais
produtivos desta época sao Uwe Kruger, Joe Qimne MacGregor.

Uwe Kruger e seus colaboradores propuseram umaaéda PCA dinamica
baseada em estados gerados por SMI [119]; desemaolvuma técnica de PCA
recursiva, com base em janelas moveis, mais rapieas tradicionais [120]; aplicaram
a técnica de janelas méveis a de PCA nao-linedid&d], desenvolveram a abordagem
local para o0 modelo PCA [122] e ao modelo PLS {t&ceemelhante a CVA) [123]; e
introduziram uma nova metodologia de reconstrucas wariaveis, com base em
regressao, utilizando-a para o diagnoéstico de $4th24].

Joe Qin e seus colaboradores propuseram duas @écdie modelagem
recursiva, baseada em PCA, e utilizaram-na pargpooom sistema de monitoramento
[125]; propuseram uma técnica de PCA dinamica cstimativa consistente do modelo
[126]; aplicaram um sistema de monitoramento coridagdo de sensores a uma

unidade de FCC sob controle MPC [127]; revisarantéasicas mais usadas para
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monitoramento estatistico de processos [128]; debezram técnicas de identificacao
de modelos de subespaco, propondo solu¢cbes pamasatips problemas envolvidos
neste tema [129-132]; desenvolveram um sistemaatetonamento de processos com
multiplos pontos de operacédo [133]; apresentaram t@enica de diagndstico de falhas
com base na reconstrucdo das variaveis [134]; endelveram um sistema de
monitoramento de processos continuos com progoditidalhas [24].

John MacGregor e colaboradores classificaram tensés de monitoramento e
compararam um sistema, com base em técnicas tss&tiscom outro, baseado em
equacoes de paridade e modelos fenomenologico$; [@38lisaram as semelhancas e
diferencas entre as técnicas de identificacdo delelos de subespacos e as
generalizaram [136]; e revisaram as técnicas dansmto de falhas, propondo uma
nova com base em colinearidade [137].

Dando continuidade aos trabalhos baseados em séstaticlassica néo-
Bayesiana, Michele Basseville e colaboradores nafinestatisticamente os problemas
de deteccéo, isolamento e diagnostico de falhasoaitalam ferramentas para solucao
destes problemas [138]. Também realizaram divdrabalhos, utilizando identificacdo
de modelos de subespaco para monitoramento de;@dwgfalhas estocasticas) [139-
142]. Biao Huang e seus colaboradores também hatzeth com a abordagem local
neste periodo, desenvolvendo diferentes extenséplcacdes desta metodologia [143-
145].

Nesta década, também houve um interesse crescentesigtemas de
monitoramento de processos com multiplos pontosoperacdo, visto que estes
processos sao bastante comuns em industrias gaeims trabalhos podem ser
divididos conforme os tipos de técnicas ou modakemdos para integrar o sistema de
monitoramento:i) modelo comum a todos os pontos operacionais [448,1i)
multiplos modelos, um para cada ponto operaciob@®,[L48-150], €ii) modelo de
mistura; isto é, modelo especifico para processdsmodais [133,151,152].

Ainda nesta linha, Rajagopalan Srinivasan e selmbamdores estudaram
exaustivamente as transicdes dos processos enitespoperacionais e propuseram
sistemas de monitoramento nestes casos, usando lomofienomenolbgicos e
observadores/filtros [153,154], analise qualitatilea dados [155,156] e a técnica de
PCA ou suas extensfdes [157,158].
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2.4.Revisodes elassificacoe da area

De acordo com estapresentacdo historica possivel identificatrés tipos de
solucbes distintas para o0 mesmo problde monitoramento de proces:ao longo do

tempo. A Figura 4. ilustra esta linha historic

___/CONTROLE
AUTOMATICO
. /ESTATISTICA Detecga ¢ |
CLASSICA falhas err
» Deteccao processos pc
assintotica de meio de
) mudancas em redundancic
CONTROLE DE parametros de analitica
QUALIDADE modelos de
« Controle processos
estatistico di
processc

Figura 2.1.Linha historica das metodologiusadas paraonitoramento de proces.

Com a ampliacdo desta area e o nuncrescente deéécnicis propostas na
literatura, diversas revisdes e classificacbes éamlyém sendo feitas. Dentre
revisbes mais recentevale a pena citar apenas a mais |, feita por Venkat
Venkatasubramaniam colaboradore, que foi divididaem trés partes 59-161]. Nestes
artigos, cada parte revisa um dos trés tipctécnica, segundo sua classificag

Em relacdo as classificacbes, além sugerida plo grupo d Venkat
Venkatasubramanian, outras duas merecem destaguoetamte, propostas pYOON
e MACGREGOR [135]e Rolf ISERMANN [22]; porém, a mais recente e b
elaborada foi feita paZHANG e JIANG [162]. A Figura 2.3ustra esta classificag:
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QUANTITATIVOS:
- Estimacao de paramet
- Estimacao de estac

COM BASE EM: ‘ - Equacdes de paride )
MORELS J QUALITATIVOS:
- Arvores de falh

- Grafos estrutura
- Hierarquia de abstra¢ )

J QUANTITATIVOS:

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

COM BASE EM: ‘ - Redes Neurone )

DADOS J QUALITATIVOS:
- Andlises de padrd

- Sistemas especialis

- Andlises de frequénci )

TECNICAS

Figura 2.2Classificacdo das técnic usadas para monitoramentoptecessc [162].

2.5.Comentarios finais

Analisando esta revisdo bibliografica histéricaseve-se que as diferent
linhas de pesquisdustradas na Figu 2.1, foram desenvolvimentos independente:
nao compartilharam seus sucessos muitas vezhistoria da area de monitoramento
processos.

O controle estatistico de processos (multivaric, desenvolvido na area
controle de qualidad@ode ser representado principalmentetécnicis de modelagem
estatisticapara utilizacdoem processos complexos, como naso dos process
qguimicos. Este tipo de modelagem pode propiciar propriedatisejaveis para u
diagnostico de falhas efeti como observado em alguns trabalho28,137].
Entretanto, pouca atencdo tem sido dada ao problenaleteccdo e falhas. A
tendéncia desthnha de pesquisa pa seguir na dire¢cdo de modelos estatisticos
complexos e, assim, mais adequadosprocessos industriais.

A deteccdo de mudan(, desenvolvida & area da estatistica clas, pode ser
considerada umpb de solucdo geral para monitoramento, uma vezrgigpende di
tipo de modelo do processo/sistema. Por ias técnicas destamha de pesqui¢ sdo
comumente aplicadanos mais variados tipos de problemEspecificamen;, a
abordagem locahplicada aos processos quimipode ser considerada como uma
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melhores opgOes para deteccdo de falhas [143,MBlg¢ ressaltar que toda esta
metodologia para solu¢cdo dos problemas envolvidosm®nitoramento, baseada na
estatistica classica, também pode ser desenvaltiidando a estatistica Bayesiana.

A deteccdo e o isolamento de falhas, desenvolvitbsarea de controle
automético, representam um tipo de solucdo nadodlomnsem qualquer respaldo
estatistico para os problemas de monitoramenta E¥}técnicas desenvolvidas neste
tipo de abordagem séo extremamente dependentenattos dos processos, que em
geral sdo modelos fenomenologicos simplificadosneatizados, obtendo assim um
sistema de monitoramento ruim [159]. Contudo, dewad forte desenvolvimento de
estimadores de estados e parametros, as técngaslidba de pesquisa podem render
um diagnéstico de falhas promissor [51].

Finalmente, € possivel identificar técnicas prooras em cada linha de

pesquisa desta area de monitoramento de processos.
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CAPITULO Il

ANALISE EM COMPONENTES
PRINCIPAIS
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Este capitulo apresenta a base necessaria pareraliemento da técnica de
PCA, que serd usada nos sistemas de monitorameopospos neste trabalho. O
capitulo esta dividido nas seguintes secdsndamentos preliminares) formulacao
e resolucdo da técnica de PGi; modelagemiv) limitacdes;v) extensdes; @i) outras
técnicas relacionadas. Foram utilizados os liviais43] como principais referéncias
para a confeccao deste capitulo.

3.1.Fundamentos preliminares

Duas subsecdes definem as estatisticas descrt@ascomuns e 0s conceitos
fundamentais da probabilidade.

3.1.1.Estatisticas descritivas
Considere uma sequéncia nleobservacdes de uma variavel aleatd@rigue

deste ponto em diante sera chamada apenas de siaquén

x=[x1 X ... )gk]T 3.1

Define-se como frequéncia a quantidade de obsesgacOntidas em um
intervalo de valores desta variavel. Esta definigplica em um pensamento
frequentista, que leva ao conceito de probabilid®kseando-se na frequéncia de
ocorréncia de observacdes do passado, ou sejamendensidade de probabilidade, é
possivel conhecer qualitativamente o comportamiritwo da variavel. Isto pode ser
feito de acordo com caracteristicas descritivasligiigs da curva formada pela
densidade de probabilidades, como por exemplon@éteia central, a dispersao, a
obliguidade e o achatamento. Estas caracteristioaformato da curva podem ser
representadas por medidas matematicas (estatjsticas

A tendéncia central da curva possui um grande nuinwE medidas
matematicas para representa-la, como médias (éidangeométrica, harmonica, etc.),
mediana, moda, entre outras. Cada uma destassestatipode gerar um resultado
diferente, dependendo do formato da curva de dedside probabilidade.

A dispersao, ou o grau de espalhamento, das olgdewvasobre as
possibilidades de valores da variavel pode ser daedsualmente com base em um
ponto, por exemplo, a tendéncia central. As efitafs mais conhecidas para este
comportamento sdo a amplitude, o desvio padraeaiancia. Esta grandeza permite

gerar limites estatisticos tais que englobem anpeide da dispersdo da variavel.
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Com o aumento da complexidade da caracteristicarities, diminui o
namero de estatisticas conhecidas para sua retaedenEntretanto, € possivel obter
inimeras medidas descritivas para uma curva dedadelesde probabilidade fazendo
uso de abstracdes matematicas, chamados de monestdtisticos. A obliquidade, o
achatamento e outros comportamentos da curva pehedo ser representados por
medidas baseadas na tendéncia central e na dispersa

A Figura 3.1 ilustra uma sequéncia de uma vari&vel pode-se observar
claramente a existéncia dguma tendéncia central em zero, explicitada peldiani)
uma dispersdo ao redor desta tendéncia, implioiteaiculo dos limites estatisticos; e
iil) uma curva de densidade de probabilidade resuntodipa informacédo estocastica

contida nas observacdes da variavel.

+——1Dados observados

Curva de densidade

_ - ——

——Média | .

- - Limites estatisticos:

o
(6)]
\

\
\
\

©
~

o
w

o
R

Probabilidade

0.1

100 -3

Observacdes Variavel x

Figura 3.1: Sequéncia de uma variavel.
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Considere agora sequéncias de duas variaveis ridasate .

{XT}Tz Xp % X, !

] 3.2
y Vi Yoo Yy

Define-se associacdo como o grau de dependéncia dudis sequéncias; ou
seja, o quao semelhante elas sdo. As principaitisiktas para representar esta
caracteristica descritiva sdo covariancia e cay@elaque estendem a definicdo de
variancia. Aléem destas, existem outras medidassdececado obtidas por abstracao
matematica. Em relacéo a associacao da propriavehe suas observacoes adjacentes,
€ possivel definir a autocorrelacao utilizandogusge sequéncia de variaveis:
|:XTj|T_ X, Yoo X !

| X Xy X

X—1
Desta vez, a analise gréfica deve ser feita utitipase as curvas de densidade

3.3

de probabilidade de cada variavel. Neste caso, mnespaco bidimensional, as duas
curvas formam uma superficie que apresenta caistitctas de associagbes nédo
reveladas pelas curvas separadamente. As Fig@ras333 mostram, respectivamente, a
superficie de densidade de probabilidade de du@svess, associadas (dependentes) e
nao-associadas (independentes).

Conforme pode ser visualizado nas Figuras 3.2 g&&@ssociacdo entre as
variaveis faz com que haja determinadas direcdesngostram maiores ou menores
dispersdes entre as variaveis originais em um @oneeais amplo. Portanto, a
informac&o de dispersdo contida nos limites e$itaifs mostrados anteriormente é
insuficiente para delimitar a densidade de proldike de variaveis associadas. A
Figura 3.4 mostra os limites de dispersdo das weigaindividuais, chamados de
univariados, e o limite de associacao, chamadoultvariado.

Conforme observado na Figura 3.4, o plano de obgées das variaveis
apresenta uma regido de maior incidéncia, demarpattss limites multivariados,
devido ao grau elevado de associacdo. Esta regi&@semta o formato de elipse para
casos em que a associagdo entre as variaveisag, lpmdendo ser representada por
correlagdes.
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Figura 3.2: Superficie de densidade de probabiididduas variaveis associadas.
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Figura 3.3: Superficie de densidade de probabiidkduas variaveis ndo-associadas.
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* Dados observados

Variavel y

Observagdes 100 -3

Variavel x

Figura 3.4: Sequéncia de duas varidveis associadas.

3.1.2.Conceitos fundamentais da probabilidade:
Nesta subsecdo, os dois conceitos fundamentais rdaalplidade s&o

introduzidos.

1° -Lei dos Grandes Numeres Esta lei afirma que os valores calculados das
estatisticas descritivas tendem para os valores
verdadeiros com o aumento do numero de obser-
vacOes das sequéncias das variaveis utilizadas

nesses calculos.

Esta lei baseia-se no fato de que um numero peqiebservacdes pode ser
insuficiente para representar o comportamento glolaavariavel, implicando nos

conceitos amostral (nimero limitado de valores ofag®s da variavel) e populacional

(todos os possiveis valores que a variavel podarags
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2° -Teorema do Limite Central Este teorema afirma que a mistura de duas ou mais
sequéncias independentes (ndo-associadas) de va
riaveis com diferentes curvas de densidadeae p
babilidades tende a apresentar, com o aumento d
tamanho destas sequéncias, um tipo especial de
densidade de probabilidade, chamada normal.

Este teorema tem grande importancia, uma vez iz cegva resultante,
normal, possui propriedades relevantes, como saneirseus parametros representam
explicitamente a tendéncia central e a dispersamidtura; isto €, a média, e a

variancias’ , respectivamente:

13

Uy ——z X, 3.4
nk k=1
1 & RY:
oy = o _1;(Xk ,ux) 3.5

3.2.Formulacao e resolucéo da técnica de PCA

Nesta secao € introduzida a base tedrica da aeatissmmponentes principais.

Considere que uma varidvel observada em um proc@sssui sua
variabilidade devida a mistura de inidmeros simaiependentes ndo-observados deste
mesmo processo, de suas vizinhancas ou do promiems de medicdo. Mais
especificamente, os diversos sinais misturadosramvariavel trazem informacdes da
natureza do processo, vizinhangas e sistema de@icedisdo as verdadeiras fontes de
variabilidade da variavel observada. Considereaagovariaveis observadas no mesmo

processo (redefinicdo do vetor

x=[x1... xn‘]TDR“x 3.6
Estas variaveis sdo misturas dos mesmos sinaisisetos do processo e,
portanto, possuem algum tipo de associacdo. Ded@acoom o teorema do limite
central, a despeito do tipo de densidade de pridateé dos sinais intrinsecos do
processo, as variaveis observadas tendem a apreskntsidades de probabilidade
normais, uma vez que sao misturas de sinais indepégs. Tendo em vista que cada

variavel € observada propositalmente para capiamiacdes especificas do processo, a
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composicdo dos sinais nas varidveis é distinta.edfspamente, uma variavel é
composta majoritariamente por sinais especificoprdoesso e, minoritariamente, por
sinais das vizinhancas e do sistema de medicad@doEséja um grupo d& sinais do

pProcesso,

s:[sl... SHJTDR”S 3.7
ondens < ny, Ou seja, admite-se que existem mais variaveiereddas do que sinais do
processo. Nestas condi¢des, pode-se estabelecezstimaaura para essas variaveis, em
termos da seguinte relagao linear,

X=Es+g 3.8

onde E0R™™ representa a informacdo da mistura[@R™ representa a parcela das
varidveis que nao corresponde a informacdo do gsoceinculada aos sinais das
vizinhancas e do sistema de medicdo; ou seja, (o@@rro). Uma vez que 0s sinais
sao independentes, as duas parcelas das varideeiarsbém independentes. Portanto,
a inferéncia de informacdes de um processo, poo rdei um grupo de variaveis
observadas, pode ser interpretada como um procethinde “desmistura”, no qual as
variaveis sao divididas em duas parcelas. Nesteoponproblema de inferéncia pode
ser entdo definido como um problema de determindgdmatriz de mistur& e dos
sinais do process®

Uma forma de resolver esse problema é usar a anélis componentes
principais, cujo objetivo é calcular a base mai®ppada para representar um conjunto
de dados ruidosos no espaco vetorial que 0s comtespectativa € que essa base filtre
o ruido nos dados e revele a estrutura intrinsieaog determina.

Assim, para inferir os sinais do processo por ndei@nalise em componentes
principais, utiliza-se uma sequéncia de observagéesm conjunto de variaveisdo

sistema,
X =[x,..x, | OR™™ 3.9

ondex; representa a i-ésima observacaa.de

Este conjunto de dados apresenta um grau de asBocgue pode ser descrito
utilizando-se as estatisticas covariancia ou cgéel entre as variaveis. O uso de
variaveis associadas é necessério, pois realggsarga dos sinais intrinsecos que estéo
ocultos nestas variaveis. Define-se a matriz derg@wcia amostral deste conjunto de

dados como,
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XX
n -1

S

XX

=¥ OR™™ 3.10

onde X,x € a matriz de covariancia verdadeira. De acorda eolLei dos Grandes
Numeros, S tende para&Xi quandong tende para infinito. Vale ressaltar que esta
matriz de covariancia e toda a analise em compesgnincipais devem ser realizadas
utilizando-se variaveis com mesma tendéncia centrid; ou seja, deve ser realizada
uma etapa de centralizacdo das variaveis em sudiagygara o caso mais simples.

Cada observacdo na matik € um vetor que se encontra em um espaco
vetorial de dimencaay, descrito por uma base ortonormal. Uma vez caloutagrau
de associacao das variaveis, a analise em comgsnerincipais utiliza um critério de
maxima variancia para determinar a nova base dacesyetorial e dela extrairem o0s
sinais. Este critério implica em que os sinaisimsgcos de um processo possuem
variancia igual ou maior do que a das variaveieolaglas. Isto pode ser justificado
pelo fato de os sinais serem o0 motivo da variag&owariaveis e, portanto, possuirem
variacdo mais significativa.

A mudanca de base é feita por meio de uma tranafgianlinear das variaveis

observadas,
T =XV OR™"™ 3.11a

onde T :[tl...t nJD]R”kX”X é matriz de dados transformado¥ e [vl...vnx]D]R”kx”x

é matriz de transformagdo. Assim, os sinais estimadost=SOR", sdo entdo

transformacdes lineares das variaveis observadas:
t, =Xv, OR™ 3.11b

As colunas da matriz de transformac&opséo obtidas por meio de estimacao

utilizando o critério de maxima variancia,

XX

mvax(ﬂi = E{tiTti} = E{viTX TXvi} :viTE{X X }vi =, 8 v, )DR 3.12

onde 4 OR e v, OR™ representam, respectivamente, o valor e o vetactsistica

da matrizS« e E representa o operador esperanca matematica. @ianita maxima

variancia baseia-se na busca por dire¢cfes (queaf@omuma base ortogonal ou um
espaco principal) onde a se concentre a maior pari@eformacdo contida nos dados.
Em outras palavras, cada direcdo apresenta a m&sriéncia independente possivel,

fazendo uso da variancia amostral dos dados tnanaétns. Conforme o primeiro e o
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altimo termo da Equacao 3.11 revelam, o problendemer posto na forma de uma
equacao caracteristica:
SuVi AV 3.13
A resolucédo desta equacdo pode ser interpretad@ eomecomposicao da
matriz S,x em uma matriz diagonal de valores caracteristicag]R™*™, que
representam as varianciasde todos os sinais estimados, e uma matriz deegeto
caracteristicosV OR™™, que representam as estimativas das leis de midestes
sinais,
Sy VAV =V V] +..+V AV +. v A v 3.14

ondeV'V =l ,W'=l e} >...2], .

X

Por meio desta resolucao, € possivel estimar:

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

P=[v,..v, |=E 3.15
2° -Os proprios sinais:
T=[t1...tns]=[le...Xv n]z[sl...s,J 3.16
3° -As variancias destes sinais:
diag(A) =[ﬂ1...ﬂn]=[E{s[sl} E{ % %}} 3.17

ondeE é o operador esperanca matematica.
Sendo assim, utilizando a matriz de covarianciasarabe a Lei dos Grandes
NUmeros, as estimativas acima tendem para seusesalerdadeiros quandy tende

para o infinito.

3.3.Modelagem

Nesta se¢do sdo mostradas interpretacfes geormé@reoeemplos da aplicacao
de PCA para modelagem, bem como alguns aspectixsopra

Considerando um espaco dimensional formado pelasves associadas
observadas em um processo, admite-se que subespagoses e independentes séo
formados pelos diferentes sinais intrinsecos degssp. A andlise em componentes
principais utiliza diregcoes lineares para represgid de um subespaco; ou seja, retas,
planos e hiperplanos relativos a 1, 2 e 3, ou naisensdes. Sendo assim, 0 modelo

gerado pela técnica PCA €, basicamente, um pegfeeonveniente) subespaco do
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espaco de varidveis observadas, chamado subespagipgl, € sua respectiva
variabilidade. A questdo fundamental a respondea pageracdo deste modelo é: quao
pequeno € este subespaco?

A técnica PCA pode ser interpretada como uma edoam®a matriz de
covariancia dos dados em série de Karhunen-Loé®¢ [dara representacdo do
processo modelado; ou seja, uma técnica nado-paremdd truncamento desta série é
analogo a escolha do numero de sinais relativogoracesso ou ao numero de
dimensdes principais. Na formulacédo da PCA, conaide que o0s primeiros termos da
série representam 0s sinais intrinsecos do processpianto que os ultimos termos
podem representar os sinais das vizinhancas estbrsi de medicdo ou serem nulos.
Portanto, de acordo com esta interpretacéo, a &g modelo é definida unicamente
pela determinacdo do numero de termos da sériedaiKen-Loeve.

A literatura apresenta uma variedade de técnicasdeerminacdo do nimero
de sinais do sistema presentes nas variaveis aoserv41,42]. As técnicas mais
comuns sdo basicamente critérios empiricos baseadosvariancia dos dados

associados; ou seja, 0os valores caracteristicosatidaz de covariancia dos dados. As

técnicas da Tabela 3.1 podem ser citadas como éxd#ip42], onde’, 2 el S&0 0s
parametros das técnicas, representando, respeetitgmo limite da variancia
acumulada, a média das variancias e as varianasadatios nao correlacionados.

Tabela 3.1 — Técnicas para determinacdo do nuneesdis

Técnicas Critérios

Percentagem de variancia acumulada

'
. : n =argmin L 100> 0
(Cumulative Variance Percentage i

>

Valor caracteristico médid\(erage Eigenvalye n =arg mm(ﬂw > i)
Analise paralelaRarallel Analysi3 n =arg mln(% > )
Teste do “joelho” $cree Test n =arg mln(/ﬂ > Ay )

Outro tipo de técnica bastante usada ¢ a mediddesempenho (ajuste) do
modelo, representado por meio de critérios de nmégéo ou validagdes cruzadas. A
Tabela 3.2 apresenta algumas das principais técuieste tipo [41,42], baseadas nos
parametros definidos nas Equactes 3.18 a 3.2&apin¢des da predicdo do modelo,

A

X,
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RSS=>">'%( ) 3.18

k=1
PRESS=Y">"(x-%( ) 3.19
k=1
AIC =n, In(ZﬂLESS+l]+2nxnS 3.20
N
_ PRESS
R ~"Rss, 3.21
w1 TPR'S PP L /ITPPT
VRE =) 1 — Xxl'TS': Rk 3.22
=1 -

ondek, i e j sdo os indices das observagbes, dos componenties eariaveis,
respectivamentex(i), € a estimativa do vetor de variaveis na observigi#o modelo
usando o$ primeiros componentek;, é a colung da matriz identidade de tamantgoe

P é a matriz de vetores caracteristicos residuaismairiz S« foi definida na

Equacéo 3.10, o vetar na Equacéo 3.6, e os escalaigsye n, nas Equacdes 3.1, 3.6
e 3.7, respectivamente. Os primeiros somatoriofEdascoes 3.18 e 3.19 atuam sobre

osny elementos dos vetores resultantes de seus argasnent

Tabela 3.2 — Técnicas para determinacdo do nuneesdis

Técnicas Critérios
Critério de informacédo de Akaike
(Akaike Information Criterion
Soma dos quadrados dos erros de predig?g arg min( PRESQ
(PRediction Error Sum of Squajes !

Raz3o RR Rati) n =argmin(R < J)

Variancia do erro de reconstrucao
(Variance of Reconstruction Errpr

n, = argmin( AIC,)

n, = arg min(VRE)

Fazendo-se uso de uma das técnicas acima paragdtirdo numero de sinais
do sistema, o modelo PCA pode ser gerado confosni®aacdes 3.23a e 3.23b:
t=P"x 3.23a
X =Pt=PP"x 3.23b
A matriz P representa o subespaco principal do espaco d&s/eiare sua

multiplicagdo por um vetox (Equacao 3.23a) implica em uma operacdo de pmjeca
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deste vetor para tal subespaco. Uma nova multg@lwaor esta matriz (Equacao 3.23b)
representa a projecéo da parcela de informacaadeamd subespaco principal do vetor
x de volta para o espaco das variaveis. Desta foanmaatrizPP™ pode ser utilizada
como um modelo para as variaveis do processo (emio ruidos). Esta interpretacao
geométrica com base em projecdes é mostrada nas&ig.5 a 3.7.

A Figura 3.5 apresenta observacdes de um conjunteadaveis associadas,
pertencentes a um processo genérico. O formata-éifmico da nuvem de dados
observados, que ndo ocupa todo o espaco tridimmeis@édevido ao grau de associacao
das variaveis. Este comportamento também é mostradéigura 3.4, porém em um

espaco bidimensional.

Variavel z

Variavel y 3 -3 Variavel x

Figura 3.5: Variaveis de um processo.

Tendo em vista que a analise em componentes paiBdijiiliza o critério da
méxima variancia, a técnica realiza uma transfoémalinear sobre as variaveis
originais para gerar novas variaveis (latentes) qespeitem este critério.
Geometricamente, esta transformacdo consiste r@&amtde eixo de coordenadas.
Assim, o espaco das varidveis originais, repredentaela matriz identidade,
transforma-se no espaco de componentes (varidateistés), representado pela matriz

de vetores caracteristicds cujos subespacos sdo ordenados de acordo comneéracr
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da méxima variancia. A Figura 3.6 ilustra o prooeshito de projecdo de uma dada
observacaoxy,z] no novo eixo de coordenadas, gerando uma novaseptacao para a

observacao t{ t,,ts].

\

* Observagao

Componentes R
Lo ! |- : :\\\
— _Projegbes | -1 | 4l Tl
-7 ! | _ T ‘ | | ~ ! ! S
3 T T
B A R B SO B AT A A
-7 | -7 I L | AN | Tl | :
2 | Lo | | N A
R e e DS s P~ s S
D e e U R A
R D R
< I R - N
> -1 B T
A ! : L A
2 " S N
-3 : :
-3 - ‘

Variavel y 3 -3 Variavel x

Figura 3.6: Projecéo de uma observacéo no espagongeonentes.

Conforme mencionado anteriormente, a técnica PG ger usada para gerar
um modelo do processo por meio das primeiras d#egiu seja, 0 subespaco principal.
Assim como em qualquer outro modelo, o subespagaplementar é chamado de
residual. Vale ressaltar que neste ponto faz-sessada a utilizacdo de uma das
técnicas de determinacdo do numero de sinais dieggo. Neste exemplo, admite-se
que estes sinais sao representados apenas peleirprisnbespaco, uma vez que a
variacdo das outras direcbes € muito pequena, isdgehaver apenas ruido. O
subespaco principal € entdo representado por utaa eequanto que o subespaco
residual é representado por um plano ortogonaticareta.

A utilizacdo do modelo gerado é feita simplesmemp@r projecdes
(Equagbes 3.23a e 3.23b). No exemplo estudaddriduga original do sistema é dada

por X =y =z, que deve ser representada pelo componente @in8iendo assim, uma

34



vez que a observacédo da Figura 3.6 tem coordefih@a%|, a predicdo do modelo deve

ser [1.33,1.33,1.33], que respeita a estruturay = z e leva a distancia minima entre a

observacao e a predicdo. A Figura 3.7 ilustraleat¢fo do modelo.

e Observacéo

Variavel z

r | \;\Soprdenadas
g .+ | '+ Predicag do modelo
B Componentes.res
241 J e T N e SR N
-7 e NG .
l -7 i I /\?i\ : o
l St <

[ A L. A

- —-—rr-—-—r—-——--7

Variavel y 3 -3 Variavel x

—— Componente principal

iduais

Figura 3.7: Utilizacdo do modelo para estimar @garde informacgéao do processo

contida na observacéo.

3.4.Limitacoes

Esta secdo analisa minuciosamente as principaitafiges de aplicabilidade

da técnica PCA, devido as hipoteses admitidas tapa® de formulacéo e resolugcéao do

problema. Como forma de apontar os problemas eilos\em aplicacbes, as hipoteses

principais da técnica de PCA sdo enumeradas etidiasia sequir:

1- Associacéo de 12 ordem (dados lineares);

2- Autoassociacdo de ordem zero (dados estacionarios);
3
4

Sinais principais sujeitos a flutuacdes normaisdependentes;

Sinais residuais sujeitos a flutuagdes normaigpeddentes e

identicamente distribuidos;
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5- Dados representam o comportamento original do psoge
6- Propriedades estatisticas homogéneas (unimodal@ade

homocedasticidade).

A hipétese 1, associacdo de 12 ordem, admite qdepandéncia entre as
variaveis seja linear; isto €, determinada completde pela covariancia e pela
correlacéo. Aplicagbes como reconhecimento de padpddem facilmente ilustrar a
deficiéncia da técnica PCA. Sistemas representpdosmagens tortuosas necessitam
de abordagens nao-lineares para serem devidamentelados e entdo reconhecidos.
Diversos outros sistemas complexos também fazemageensuas respectivas variaveis
tenham comportamentos néo-lineares, como a maide pdos sistemas fisicos,
quimicos ou biologicos de interesse da engenharmaiga.

A hip6tese 2 estabelece que as variaveis observadas apresentam
autoassociacgfes, fazendo com que a ordem das ab8esvnas sequéncias dos dados
seja irrelevante. Entretanto, sistemas econdmicg@soeessos industriais dinamicos
estdo sujeitos a mudancas de cenarios ou condigeperacado, provocando assim
autoassociacdo nas sequéncias de variaveis obasenRa isso, a técnica de PCA tem
que ser cuidadosamente adaptada para utilizac&seemas dinamicos.

A hipdtese 3 € a mais abstrata dentre as hipotesa® relacdo direta com a
base teorica que suporta a técnica de PCA e coue cejidealiza sobre a estrutura do
sistema. Admite-se que os sinais do processo s@dosua flutuacées normais e
independentes. A independéncia neste caso é dddameelida de covariancia ou
correlacdo nula entre as flutuacdes. Nos sistemmagjee 0s sinais estdo sujeitos a
flutuacbes que ndo apresentem comportamento noam@tnica de PCA nao pode ser
aplicada diretamente. Isto ocorre porque as medidasovariancia ou correlacdo nao
correspondem a medida de dependéncia. Em outrasrgsl o Teorema do Limite
Central pode nao ser verificado e 0 comportamensosthais nao-normais é certamente
transmitido para uma ou mais variaveis do problema.

A hipétese 4 diz respeito as propriedades do resido modelo PCA
resultante. A parcela das variaveis correspondaogesinais de menor variancia deve
ter matriz de covariancias diagonal e com elemeigoais. Isto significa dizer que
todos os sinais remanescentes misturam-se, segundolei, formando parcelas de
comportamento idéntico. Esta hipotese € ingénuaserdido de exigir condicbes

improvaveis em uma aplicacdo real, em que vari&liasentes estdo envolvidas, como
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vazoes e temperaturas. Além disso, as restricBesdinos equipamentos de medicao
de um processo podem levar a sinais ndao-normaiereoa diferentes nas diferentes
variaveis.

A hipoétese 5 tem relacéo direta com a Lei dos Graidlimeros, uma vez que
somente com um numero infinito de observagBes opodamento das variaveis é
totalmente conhecido. Deve-se adicionar a istdmda que em processos reais podem
existir observacdes corrompidas por algum outrorfakterno, diferente do processo
analisado e suas vizinhancas. Este fator exteumoaanomalia que ndo condiz com o
comportamento normal do processo. Esta anomalia ped interpretada como uma
fraude, para o caso de sistemas administrativoan@ufalha, para o caso de processos
industriais, por exemplo.

Além das hipoteses discutidas acima, existe aimda hipétese intrinseca a
formulacdo da técnica PCA, hipbétese 6, que € ariabiidade de propriedades
estatisticas por todo o espaco geomeétrico dasvedsiaPor exemplo, as associacdes
entre as variaveis sao consideradas constantesngo bas observacgdes; ou seja, 0
comportamento € homocedastico. O desrespeito dapiadtese, neste caso um
comportamento heterocedastico, leva a formulacdanddelos imprecisos. Alguns
sistemas que apresentam este tipo de problemas@igrente encontrados em setores
da economia. Outro exemplo de desrespeito destaelsgp € a ocorréncia de multiplas
tendéncias locais na curva de probabilidade dossjanu seja, dados multimodais.
Neste caso, as variaveis também apresentam disperdsiiscretas, formando
agrupamentos no espaco dimensional dos dados.sBoscende existem diferentes
pontos de operacao representam o exemplo maisexssdar sobre a geracédo de dados

multimodais.

3.5.Extensodes

Esta secdo apresenta uma revisao resumida dasatitécnicas propostas nos
altimos anos na literatura especializada para vesas problemas discutidos na secao

anterior.

3.5.1.PCA néo-linear
Para solucionar o problema do uso limitado do ndATA para processos

lineares, estabelecido pela hipdtese 1, divers&snativas tém sido propostas na
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literatura. A fim de analisar objetivamente as ps@es ndo-lineares da técnica de PCA,
apenas a esséncia de cada proposta é apresergtiaargo.

A primeira e mais simples proposta para abordagenurd problema né&o-
linear consiste no aumento da dimensdo do problemasiderando variaveis sem
significado fisico que representam efeitos ndocaliee de mistura dos sinais. Somente
apos este aumento da dimensionalidade dos dadaes & dependéncia entre eles se
torna linear. Assim, é possivel finalmente reduair dimensdo destes dados,
transformados nédo linearmente, para modelar umepsacnédo-linear. Duas técnicas
gue usam este tipo de abordagem sdo PCA geneml{@mheralized PCAGPCA)
[163] e PCA por func¢des nuclekdrnel PCA KPCA) [35].

GPCA foi a primeira tentativa de lidar com sistemas-lineares usando PCA.
Originalmente, utilizaram-se transformac¢des quagsaitou cubicas (ou seja, mondémios
aplicados aos dados) para adicionar efeitos n@&a#f#s ao processo. Portanto, o
aumento da dimensdo dos dados é polinomial, o egteinge a aplicabilidade desta
técnica para processos com poucas variaveis Ole§sOE que apresentam poucos
efeitos n&o-lineares.

A técnica KPCA utiliza uma transformacake(nel trick para evitar esse
aumento brusco da dimensé&o. Este truque permitdizagcho de efeitos n&o-lineares
que nado constituem um conjunto de transformacodimopaais. Estes efeitos séo
representados por funcdes nucleo e devem satisfamrema de Mercer para serem
utilizados [35]. O defeito desta técnica € a difiagle de utilizacdo do modelo no
sistema original devido a impossibilidade da tramsficdo inversa por meio de
projecoes.

A segunda proposta para uma abordagem n&o-linedéataca PCA é a
utilizacdo de filtros ou ajustes locais, para avewgao dos dados, gerando
componentes ndo-lineares: as curvas principais |[1Bdversas técnicas foram
desenvolvidas de acordo com esta abordagem, cortrtabaho de DONG e MCAVOY
[34], que propuseram o uso de redes neuronaisgparadelagem e o uso das curvas
principais.

Finalmente, a terceira alternativa para geracamuenodelo PCA né&o-linear é
a utilizacdo direta de redes neuronais, como unue rauto-associativaA(ito-
Associative NetworkAAN) [33], que tem 5 camadas de neurdnios (laglatr 1 saida e
3 escondidas) em sua conformacéo. A reducdo dendéneé feita por meio de um

“gargalo”; ou seja, um numero menor de neurbniosagunda camada escondida, em
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comparacdo com o numero de variaveis. O modeldtaesel desta técnica ndo gera
componentes principais, apenas estimativas da lpadse informagdo do processo

contida nas variaveis.

3.5.2.PCA variante no tempo e PCA dinamico

Diversas aplicagfes da técnica de PCA necessitaabaoelagens dindmicas
e/ou variantes no tempo, como € o caso da maiosgbcessos quimicos industriais.
Contudo, a segunda hipotese da formulacdo da P@M&edue a associacao temporal
dos dados seja nula, inviabilizando a sua utiliaaggara solucionar este problema,
diversos tipos de alternativas tém sido discutidBteratura. Novamente, a revisdo das
técnicas é feita de acordo com sua fundamentagéo.

Um grupo de técnicas pode ser classificado com@ntar no tempoTime-
Varying PCA, uma vez que as informacdes temporais sdo adeptar modelo PCA,
tornando-o mais realista. As técnicas mais conhscidegundo esta abordagem, sao:
PCA movel ponderado exponencialmerggonetially Weighted Moving PCEWM-
PCA) [32], PCA recursivoRecursive PCARPCA) [125] e PCA por janela mével
(Moving Window PCAMWPCA) [120].

Outra abordagem utiliza identificagdo da estrutlirimica do processo para
geracdo de um unico modelo dindmico. Alguns exespjotécnicas em que esta
identificacdo é feita por meio de transformadasAPGr Fourier e PCA por wavelets)
[165]; ii) técnicas em que a autodependéncia temporal dass dachcrescentada a
formulacdo da PCA, fazendo uso de varidveis defssatb tempo de maneira
semelhante a associacdo (PCA dindmico ou defasadempo) [31] €ii) técnicas de
identificacdo de um modelo de subespaco com unrat@st dindmica especifica e
realizavel utilizando PCA (SIMPCA e SIMPCA-w) [1290].

3.5.3.Analise em componentes independentes (ICA)

Embora a técnica ICA ndo seja uma extensao diratééchica PCA, sua
formulacdo tedrica pode ser interpretada desta inaaf66]. Isto porque a diferenca
entre estas técnicas refere-se a medida de ind&peadentre os sinais extraidos das
variaveis. Uma vez que a técnica PCA considerassimamais, esta medida é dada por
meio de covariancias ou correlagfes. Alternativamena técnica de ICA utiliza
medidas “ndo-normais”, como o grau de afunilame&lgaima curva de densidade de

probabilidades, chamado de curtose. Entretanto)p®riante ressaltar que o grau de
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independéncia dos sinais extraidos € diretametdeiorado com a medida utilizada.
Sendo assim, é virtualmente possivel que haja dépeia entre os sinais extraidos

mesmo utilizando medidas de ordens elevadas, tonabécnica ineficiente.

3.5.4.PCA probabilistico

De modo a estabelecer estimativas de modelos P@Abase probabilistica,
algumas alternativas tém sido estudadas e formula@daevisdo das técnicas € dada a
seqguir.

PCA probabilistico Rrobabilistic PCA [167] € a primeira abordagem
probabilistica dada a técnica PCA, uma vez que@uaulacdo tradicional ndo impde
conhecimento das curvas de densidade de probatalidas variaveis. Esta técnica da
apenas respaldo estatistico formal para a técn@A, Ronsiderando o residuo do
modelo PCA normal e isotropico.

PCA por maxima verossimilhancdéximum Likelihood PCA[36,37] foi a
primeira proposta amplamente conhecida a lidar @smproblemas de erros de
modelagem (residuo) dependentes, diferentementiébdidos e heterocedasticos. A
proposta € uma reformulacéo da estimacéo de pa@s st técnica PCA, considerando
uma estrutura mais ampla para o0s erros das vaidwortanto, exige-se o
conhecimento da matriz de covariancia dos erros vz que ainda existe a hipotese
de variaveis normais. Com isso, o problema de agshm recai sobre a técnica de
minimos quadrados ponderados. Ao considerar eiferentes entre variaveis e entre
observacbes simultaneamente, a resolucdo propofgdaéalternadamente por duas
funcBes objetivo, porém utilizando ainda a decongdasem valores caracteristicos
(Equacéo 3.12).

PCA iterativo (terative PCA [168] € a alternativa mais recente e com
profunda base tedrica, desenvolvida para proceseas erros de variaveis nao-
isotropicos. A idéia desta técnica é fazer uso dederacdes arbitrarias sobre as
variaveis e inspecionar o respectivo resultado emmds de probabilidade. Mais uma
vez € considerada a hipotese de variaveis normpartando, o problema de estimacéao
recai na técnica de minimos quadrados ponderadosucoe dado grau de liberdade.
Neste caso, este problema deve ser resolvido poricés de otimizagdo. As

ponderacdes 6timas geram a matriz de covarianotardalas variaveis.
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3.5.5.PCA robusto

As técnicas classificadas como PCA robuftohiust PCAtém por objetivo
garantir a geracao correta do modelo PCA, lidanoilm @roblemas relacionados a
observacdes insuficientes, perdidas, espurias buceandicfes impostas por fatores
externos. Desconsiderando o problema de observatéiggientes, que ndo satisfaz a
Lei dos Grandes NUumeros, 0s problemas restantesypsdr generalizados como sendo
de valor espurio. A literatura especializada apres&luas principais vertentes para
resolucdo deste problema gerdl:estimacéo robusta i® ponderacdo robusta. Trés
trabalhos de revisdo séo referéncias apropriadas gsie grande numero de técnicas
[169-171]. A seguir sdo revisadas algumas das ipdais técnicas propostas neste
topico.

Seguindo a primeira vertente da literatura, a estéim robusta, algumas
técnicas utilizam estatisticas descritivas altéraat para gerarem a matriz de
covariancias dos dados sem a influéncia dos valesgmirios. Estas estatisticas
alternativas sdo, por exemplo, a mediana ou a rpadaa tendéncia central, e o desvio
absoluto da mediana (MAD) ou os estimadoreso® Q, para a dispersdo. Com a
normalizagdo dos dados por estas estatisticasmed®#éuma matriz de covariancias
robusta e, assim, um modelo PCA robusto, tendoista que as estatisticas geralmente
usadas, média e desvio padrao, sdo facilmentenspidas por valores espurios. Outra
técnica que faz uso destes estimadores € a busqagpecao Projection Pursuif, em
que a associacdo dos dados ndo € mais medida qreédacdo, mas sim por um
estimador robusto, como MAD,, 8u Q.

Ainda em relacéo as técnicas de estimadores rahuditeersas funcdes tém
sido propostas para transformar os residuos deadgim whodelo e, com isso, obter uma
estimativa robusta. Estes estimadores sdo chanil@stimadores-M e podem ser
aplicados a qualquer modelo matemético. Algunsedtimmadores mais conhecidos sao
os estimadores de Cauchy, Fair, Hampel, Huber sai¢10].

Em relacdo a segunda vertente da literatura, agragéo robusta, as técnicas
reduzem ou eliminam a influéncia dos valores espudiretamente por meio de
ponderagdo ou remocao. Basicamente, as técnidasraa meios de classificar todas
as observacdes e ponderar aquelas consideradagagsfiomo exemplos, podem ser
citadas as técnicas de minimos quadrados pondefadast Trimmed Squares

ponderacdo multivariadaviQltivariate Trimming, em que o residuo do modelo e a
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distancia das observacdes até a tendéncia ceatraltdéizados, respectivamente, como

critérios para ponderacédo/remocao de valores espuri

3.5.6.PCA heterogéneo

Com base no ndo cumprimento da hipotese 6 da #dri®CA pelos dados de
um processo, algumas alternativas tém sido sugepela literatura para aplicacdo em
processos heterogéneos; ou seja, com propriedatitstcas variaveis. Em relacdo a
multiplas tendéncias centrais, os modelos de naistlgstacam-se por seu rigor
estatistico, ao considerar cada tendéncia cerstoddda como sendo um componente
normal de uma mistura [133,150].

J& em relacéo a processos heterocedasticos, eenv@uincia ndo se mantém
constante nos dados, uma alternativa existente g@da técnica de PCA por maxima
verossimilhancaNlaximum Likelihood PCY36,37], que utiliza diferentes matrizes de
covariancias dos erros das variaveis ou uma mdgizovariancias dos erros das
observagfes. Outra alternativa para esta limitaéd@ uso direto de modelos
heterocedasticos, bastante conhecidos na area a®oneetria, como o modelo
autorregressivo com heterocedasticidade condicio(@RCH, AutoRegressive

Conditional Heteroskedasticity

3.6.0utras técnicas

Esta secdo apresenta técnicas estatisticas mialtiarque oferecem outras

estruturas de modelos, como 0s modelos causaimedslos de classificaco.

3.6.1.Modelos causais
Regressdo por componentes principasincipal Component Regression
PCR) é a primeira técnica apresentada e faz us®idas do processo, extraidos de
variaveis independentes pela técnica de PCA, padelar varidveis dependentes deste
mesmo processo. A estrutura do modelo PCR é dselguar,
t=EX+g, 3.24a
y=Ejt+teg, 3.24b
ondex ey sdo as variaveis independentes e dependente®despo, respectivamente,
enquanto qué representa o vetor de variaveis latentes da t&@aecPCA; ou seja, 0S

componentes principais.
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Outra técnica é a projecdo para estruturas latemiesninimos quadrados
parciais Projection to Latent Structuresu Partial Least SquaresPLS). Esta técnica
utiliza um uUnico conjunto de sinais para predizetlas as variaveis do processo,
dependentes e independentes. Desta maneira, asdisieste conjunto de sinais indica
0 grau de associacdo entre os conjuntos de veasiélegiendentes e independentes. A
estrutura do modelo PLS € dada a seguir:

X=Et+g, 3.25a
=E,t+eg, 3.25b

Contudo, uma vez que o conjunto de sinais é gepada aproximar dois
conjuntos diferentes de variaveis, 0 modelo PL8lt@ste geralmente necessita de um
namero grande de sinais extraidos.

Finalmente, a técnica de analise em variaveis ¢ea®rCanonical Variate
Analysis CVA) apresenta uma estrutura mais bem elaboradp€e as demais técnicas.
Um conjunto de variaveis latentes (sinais) € edtraie cada conjunto de variaveis
originais do processo, dependentes e independatdets| forma que estas variaveis

latentes tenham méxima associacao. A estruturacdielm CVA é dada a seguir,

U=EXx+g, 3.26a
w=E)y+eg, 3.26b
R=u"w 3.26¢

onde u e w sdo as variaveis latentes do conjunto de variawreispendentes e
dependentes, respectivamenteReé a matriz diagonal de correlagbes entre essas

variaveis latentes (variaveis candnicas).

3.6.2.Modelos de classificacao
A técnica de andlise discriminante linear ou dehéfiglinear Discriminant
Analysis FDA —Fisher Discriminant Analysjd.DA), utiliza informagé&o a priori sobre
classes referentes aos dados de um sistema pac@gele um modelo de classificacao.
A estrutura do modelo € semelhante a do modelo PGAM a maneira de extrair 0s
sinais é ligeiramente diferente. A estrutura do elm&DA é dada a seguir:
X:EHS{DQ sed, <t <4,

27
0C, set<d, ow, <t 3

ondeC, representa a classelo sistema com limite% ed, para os sinais.
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3.7.Comentarios finais

Conforme apresentado neste capitulo, a técnicaCde dferece uma solucao
Otima para a extracdo de sinais de processos asujeitalgumas hipoteses que, em
muitos casos, sdo bastante razoaveis. Contudomplexidade da inddstria moderna
tem aumentado significativamente, devido aos pemsesatuais e suas interagdes
necessérias, refletindo no comportamento dos daegoados [172]. Desta forma,
técnicas simples, como a técnica de PCA, podemseéadequadas devido a suas
limitacGes (Secado 3.4), fazendo com que técnicas complexas sejam cada vez mais
necessdarias para a modelagem dos dados. Conforsteadwm na Se¢do 3.5, muitos
trabalhos vém sendo realizados na literatura comtwto de simular ou extrair as
verdadeiras fontes de variagcdo dos processos,iteespe 0 comportamento natural dos
dados. Alguns destes trabalhos possuem grandecpdtpara uma ampla variedade de
andlises no tratamento de dados, que sdo pertinpata a investigacado das condigdes
dos processos. Neste sentido, é possivel citaalballhos de Schilkopf e colaboradores
a frente do desenvolvimento de abordagens e té&cwiman base em fungbes nucleo
[35].

Durante a realizagdo deste trabalho de tese, fidaniim-se também as
técnicas de PCA funcional e suas extensdes [178loct&cnicas bastante Uteis e
promissoras, devido a suas versatilidades no teataoe modelagem de dados. Alguns
estudos preliminares foram desenvolvidos no sentidoutilizar bases funcionais
(splines por exemplo) para modelar nuvens de dados naerks, tendéncias temporais
qualitativas e quantitativas, bateladas, operac@@®as e outras variaveis funcionais
de interesse da engenharia quimica, como curvasotbabilidade de erros de medicao
ou predicdo e espectros de infravermelho. De um@eimmaageral, existe uma ampla
gama de técnicas com base na analise em dadosrfaiscgue podem ser diretamente
aplicadas (e com grandes chances de sucesso) olulserpas da engenharia quimica,
nao somente na area de monitoramento de processos.

Finalmente, a divisdo do problema original em “pannenores” pode auxiliar
as técnicas a obter um desempenho melhor na &amicagn dados industriais. A
utilizacdo de janelas moveis temporais, modeloai$oe/ou estimacdes recursivas tem
mostrado bons resultados, utilizando dados oriundds processos reais
[9,10,125,152,158].

44



CAPITULO IV

TECNOLOGIAS DE
MONITORAMENTO
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Este capitulo apresena base tedrica necessaria para&ompreensaoas
principais técnicagde monitoramentexistentes na literatura e utilizzdneste trabalho.
Primeiramente, algumdsipoteses sob a composicdoas dados de processdevem
ser feitas. Por isto, uanbreve explicacdo € dada a se sobre a natureza dos dac
analisados.

Nas industrias, todas as variaveis medidas, quéo settilizadas par
monitoramentp sdo compostas elos sinais do process@nformacac ou valor
verdadeiro), por sinais dagzinhancas do processo e do sistema de me (ruido ou
erro) e por sinais dialhas, quando houver. A Figura 4ilustra a composicageral de

uma variavel de processeedid:.

Ruido
PRSI
r&? / ‘ %
& %
S S
Variavel
de
processo

Figura 4.1:Composi¢do de uma varidxmedidade um processo industt.

Como a geracdo de modeldeve serfeita com a utilizacdo de dados
condi¢des normais de operacadmite-se que a parcela de falha é m@stando apenas
informacéo e ruidoNeste ponto, alguns métodos ainda utilizam conhestionprévic
sobre o ruido do processo para gerar o modeloléimente, alguns métodos utiliz
dados dealhas ocorridas previamentara o auxilio a identificacéc Estas questbes
sdo discutidas nas sec¢fes que seguem. Por raziddsati, ste capitulo esta dividic
nas seguintes sec¢oéstecnologii para monitoramento univariadojietecnologia para

monitoramento multivariad

4.1.Tecnologiapara monitoramento univariado

Estas técnicas s compostas basicamente prartas de controlindividuais
paravariaveis importante:do processo e representam o alicerce do monitorar

estatistico utilizado atés dias de hoj Regras probabilisticas também compden
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sistemas de monitoramento, porém com menor exmregsareferéncias [174,175]
foram utilizadas para a composi¢ao desta sec¢ao.

4.1.1.Cartas de controle de Shewhart
Nomeadas em homenagem ao “pai do Controle Estatiske Processos”

(CEP), estas cartas exibem o comportamento deve@importantes para 0 processo
monitorado e consideradas normais. Sendo assim, cam@ € destinada ao
monitoramento de sua tendéncia e outra carta éndéat ao monitoramento da
dispersdo (neste caso, a amplitude movel, aperragapes praticas). O conjunto de
Equacdes 4.1 define os elementos presentes nadeartenitoramento de tendéncias,
enguanto que o conjunto de Equacdes 4.2 definkeogertos da carta de disperséo,

dados= x 4.1a
meédia= i, 4.1b
limites= 4, +z,, Ry 4.1c

oy
amplitude:‘ ma%xm)— miv(.x%)‘ 4.2a
amplitude média R, 4.2b
limites = (li za,zf—tyv) R 4.2c

ondex e x, sao o vetor de todos os dados analisados e o c@ttendo apenas uma
janela movel de tamanhm, 1, e R, s&o estimativas da média e da amplitude média
de ng dados histéricos em condigdes normajs, € o percentil da distribuicdo normal,

a € a tolerancia admitida g, e o,, sdo a média e o desvio padrdo da amplitude de

uma variavel normal padronizada. A Figura 4.2 imss cartas de Shewhart, com
tolerancia de 1 % e janela de tamanfj&= 2, para um conjunto de dados de média zero
e variancia unitaria em condi¢des normais. Noteequel 00 observacdes, espera-se que
1 (em média) esteja fora dos limites estatisticosiforme mostrado na Figura 4.2.

Além disso, como o limite inferior das amplitudé®rpode ser negativo, ele é alterado

para zero.
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Figura 4.2 Cartas de controle de Shewhart.

Vale ressaltar que, na pratica, o conceito de whgéo toleravel € polémico,
uma vez que se necessita do conhecimento do cortotial de dados para identificar
que as observacdes toleradas sédo apenas flutuajéatorias; na rotina do
monitoramento ndo sao conhecidas as observagdgsosteriori Sendo assim,
normalmente séo usados dois limites: um com tod&dmenor) e outro sem tolerancia
(maior). No primeiro caso, uma ndo conformidadeléada e checada nas observacdes
posteriores (caso da Figura 4.2). No segundo easap-conformidade néo é tolerada e
gera uma acéao de controle imediata.

4.1.2.Regras de deciséo

Embora as cartas de controle detectem falhas pioradeeobservacoes fora dos
limites estatisticos e, assim, improvaveis de ecoem um dado periodo de tempo,
outros tipos de falhas ainda podem incidir sobvarégvel monitorada, mesmo que as
observacdes permanecam dentro da regido de camfidlguns exemplos sao ciclos ao
redor da média e tendéncias sutis para longe daamBeé modo a detectar estes
padrdes deterministicos no interior das cartadéae, onde a condicdo da variavel é

supostamente normal, algumas regras com base [distied foram propostas para a
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deteccdo destes tipos de falhas. Dentre as regastradicionais est4 o conjunto da
empresaWestern Electric Companyque afirma que a varidvel esta em condicdo
anormal quando hé:

I. 1 observacgao fora dos limites 3-signeg,(= 3);
ii. 2 entre trés observacgdes consecutivas além ddsdihé 2-sigmad,, = 2);
iii. 4 entre 5 observagdes consecutivas além dos linstdssigma g, = 1);

iv. 8 observacdes consecutivas de um lado da média.

A Figura 4.3 ilustra o comportamento relativo aaceshra.

4-
,,,,,,,,,,,,,,,,,, Regra2

3 v . Regra4
ol e I 20
B ! lo

3 | .M\ﬂ/\/k AL 1]
s [T O
-1 lo
2H-+- \[ ————————————— \ ————————————————————— 20
B I Regras 30

‘\Regral
-40 1‘0 2‘0 3‘0 4‘0 5‘0 6‘0 7‘0 8‘0 9‘0 160

Observagdes

Figura 4.3Regras de decisao.

4.1.3.Cartas de controle CUSUM e EWMA

Além das regras de decisdes, outras alternativés praticas foram propostas
para a deteccdo de desvios sutis da média da earn@wnitorada, como as cartas de
controle CUSUM e EWMA. Estas cartas utilizam esteths que consideram

informacgBes correntes e passadas recentes, faremidaque sejam mais sensiveis a
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pequenas mudancgas. As estatisticas das cartas Clabiar) estdo apresentadas nas
Equacoes 4.3,

C: =max 0x, —(u+%)+ G, 4.3a

C.=max 0 %)-x+ G.) 4.3b
onde C; e C, sdo as somas cumulativas unilaterais superidieean na observagak
eu e Au sdo a média e o desvio da média, respectivanteata.a geracao dos limites
estatisticos, a literatura sugere o usoalefbFigura 4.4 ilustra a utilizagédo desta carta,

para o monitoramento de uma variavel de médiageariancia unitaria, em que existe

um desvio da média des 1Au = 1) a partir da observacédo 51.
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Observacdes

Figura 4.4 Carta de controle CUSUM.

Ja a carta de controle EWMA utiliza uma média moyenderada
exponencialmente para eliminacdo do ruido excessjvassim, obter uma deteccao
mais adequada para desvios sutis da média. Asistist desta carta estdo
apresentadas nas Equacgoes 4.4,

z, =% +(1-2)z, 4.4a
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média= i, 4.4b

o - A 2
limites = 2, +Lg, \/(ﬂJ(l(l/l) ) 4.4¢
ondez é a média movel ponderada exponencialmente navalgsek, 1 € o parametro

de esquecimento (entre maior que O eid),e ¢, sdo estimativas da média e do desvio

padrao usandny observagfes em condigbes normdiséea distancia entre os limites de
controle (normalmente entre 2,5 e 3). A Figuraidustra a carta de controle EWMA,
com parametrot = 2,5 el = 0,2, para 0 mesmo conjunto de dados analisagioaco
carta CUSUM.

ey
— Média
15 Limites

EWMA

0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Observagdes

Figura 4.5Carta de controle EWMA.

Vale ressaltar que ambas as cartas de controleUBIUSEWMA, detectaram
na observagdo 58 o desvio da média de 0 para frjdicoa observacédo 51. Por outro
lado, a aplicacdo da carta de Shewhart, mostradéiguaa 4.6, revelou-se superior a
ambas, utilizando-se as regras de decisdo da Sk¢dd Este resultado realca a
importancia do monitoramento do comportamento isstzd das varidveis como um

todo e ndo somente pela regra 1.
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Regra 2 Carta de Shewhart

Tendéncia central

Figura 4.6:Carta de controle de Shewhart.

4.2.Tecnologia para monitoramento multivariado

Diferentemente das cartas de controle univariadaggcnicas multivariadas
monitoram o processo como um todo, fazendo usatdisicas aplicadas em todas as
variaveis relevantes simultaneamente. Como as wasiaobservadas apresentam
necessariamente associagfes, devido a respostacanjomto comum de fendbmenos
envolvidos no processo, o uso de um modelo estatide associacdo, como o modelo
PCA, é desejavel, ao invés do uso da média ou giitade dessas observacdes, que
podem ser interpretadas como modelos apenas pa&eadéncia central e para a
dispersao, respectivamente. A Figura 4.7 ilustra esomparagao entre ambos os tipos
de abordagem para monitoramento, univariado e vaudkido, em que a observacao
namero 90 é analisada.

Como é possivel notar na Figura 4.7 e de acordoacobservacéo 90, as duas
variaveis possuem forte associacdo positiva, sudermd uso de um modelo estatistico

apropriado. Além disso, a regido de condicdo nodaalvariaveis em uma abordagem
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multivariada (a elipse) é menor do que aquela dauwte uma abordagem univariada (o
guadrado). Sendo assim, podem existir falhas queesi® uma abordagem
multivariada seja capaz de detectar. Algumas algergaestatisticas sdo apresentadas a

sequir, utilizando o modelo PCA.

Figura 4.7:.Comparacdo entre os monitoramentos univariadodtevariado.

4.2.1.Estatisticas T de Hotelling e Q (ou SPE)

De modo a gerar cartas de controle semelhantesrt@as einivariadas, algumas
estatisticas podem ser utilizadas, com o auxiliardenodelo PCA para o processo. A
primeira estatistica> de Hotelling [111,128], estd baseada na variaikd dos
componentes principais. Dessa forma, a estati3ficmdica se os dados estdo em
concordancia com o modelo. Esta estatistica testaneio do bem conhecido teftea
igualdade das variancias (corrente e registrada) cwmponentes principais. As

Equacdes 4.5 apresentam os elementos necessdeas panitoramento,

T? =tTA;,}t 4.5a
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(=g
max nk(nk_q)

onden; e ng sdo 0s numeros de componentes escolhidos e op8esvpara compor e

Fa(rl’r.!(_q) 45b

gerar o modelo &, é o percentil da distribuic&® comn; e ne-n; graus de liberdade e
tolerdnciaa [128]. A Equacédo 4.5a é uma medida padronizadadi@ncia das
direcdes selecionadas (cuja variancia total é mdeafe igual ax). A Equacao 4.5b é
uma relagdo oriunda das hip6teses de normalidadeadacdo dos sinais e de
amostragem suficientemente grande, admitindo-se mqéias e covariancias
populacionais podem ser estimadas dos dados.

A segunda estatistic® ou SPE $quared Prediction ErrQr[111,128] esta
baseada na variabilidade dos dados em relacdo delm@u seja, na variabilidade do
residuo, X =x-X. Como neste caso as variaveis utilizadas por égedtseguem a
distribuicdo normal, a variav€), definida como a soma dos desvios ao quadradogseg
a distribuicdo,”. As Equacbes 4.6 apresentam 0s elementos necssgiia o
monitoramento,

Q=x'x 4.6a
Qrax = 92 () 4.6b
ondeg e h sdo parametros estimados conforme a Equacdo 4.7a7b (método de

combinagdo dos momentos) é o percentil da distribuicdé com tolerancia [128].

> 5 e hz(niaj

i=ng+1

g= i:nr;+l - 4.7a
2 A >N
i=n,+1 i=n g1
~2 ~2
o
g=-=> e h= Zf‘f 4.7b
2u, 0q

Nas Equagdes 4.7,sd0 os valores caracteristicos residuarsng+1...n) € fi,

e 65 sdo estimativas da média e da variancia da drtati® aplicada a dados

registrados em condi¢cdes normais de operacao. désddhes sobre as Equacdes 4.6 e

4.7 podem ser obtidos na referéncia [176].
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Figura 4.8 Estatisticad? de Hotelling Q.

A Figura 4.8 ilustra as cartas geradas pelas Esta$sT® e Q aplicadas a um
conjunto de 100 observagfes de duas variaveis mopadronizadas e correlacionadas,
e coma = 0,01, ou seja, 1% de tolerancia. A discussacesobservacdes toleraveis no
caso do monitoramento univariado (Secdo 4.1.1)taddpém aplicaveis para o caso
multivariado. Porém, uma observacdo de uma etati@® ou Q, por exemplo) fora
dos limites de confianca pode ser mais impactad®/ido ao acumulado de
informacdes utilizado na geracdo dessas estaistita outras palavras, somente uma
combinacéo de valores extremos entre as variaveisrovalor espuario de uma variavel
pode originar tais valores elevados das estatéstieadendo assim maior probabilidade
de condi¢&o anormal de operagéo do processo.

4.2.2.Abordagem local estatistica

Similarmente a tecnologia univariada, as técnicadtivariadas tradicionais
também sofrem com a falta de sensibilidade a madasgtis no processo. De modo a
sanar este problema, algumas técnicas foram pespaost literatura, como versdes das
cartas de CUSUM e EWMA multivariadas. Entretantapardagem local estatistica é

considerada a melhor opcéo devido a seu forte Icespeorico [27].
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A técnica consiste na definicAo de um residuo piongue deve apresentar
propriedades estatisticas apropriadas, como ser fumgéo de dimensao finita,
diferenciavel em relacdo aos seus parametros e@ipassdia nula na condicdo normal e
nao-nula em condi¢do de falha sutil, além de possasma covariancia em ambas as
condigbes. A funcdo escolhida € geralmente a furgffetivo para estimagédo do
modelo. Definido o residuo primério, a técnica aiffdz uso de um processamento
deste residuo de forma a torna-lo normalizadonohefo assim o residuo normalizado.
Este processamento, em termos praticos, € feito x@uxilio de uma janela movel,
utilizando observacbes correntes e passadas recemdsim como na tecnologia
univariada. Esta normalizacdo garante as propresdadtatisticas necessarias para o
residuo se tornar uma variavel normal, podendmsaitorado, por exemplo, de acordo
com a distribuicég? utilizando os residuos ao quadrado.

KRUGERet al [122] aplicaram esta abordagem local ao modela.B@ada a
funcao objetivo para estimar o modelo, Equacéo 4.8,

f :pTxpr-/l(pr-l) 4.8
a determinacdo de dois residuos primarios (usandfungédo objetivo e uma
transformacao desta) foi feita de acordo com as&ips 4.9,
rp=%:2xpr-22p=2xt-22p 4.9a
op' f

o0 =2p"xx'p-2pp=2tt-21 4.9b

r, =

onder, er, sdo os residuos primarios que satisfazem as exagemecessarias e
possuem maxima sensibilidade em relagdo aos vewreslores caracteristicos,
respectivamente. Estes residuos sdo organizadosomaza de dois vetores e
processados, dando lugar aos residuos normalizealobos apresentados pela

Equacao 4.10,

— 1 K
W= D T 4.10
nw w=k-n,+1
onden, € 0 numero de observacdes da janela movel. Finamestes dois vetores de

residuos normalizados sao divididos em dois grgpds, principal e residual, e quatro

variaveisy’ sdo geradas, Equacdo 4.11, de modo a atuar eas pare monitoramento.

¥’ =T'SF 4.11
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onde S; é a matriz de covariancia dos residuos normaliadbtida em condicdo
normal de operacdo. Esta matriz é utilizada padiopizar a importancia de cada
residuo na composicdo da variavel monitorada. @ges de confianca podem ser

determinados de acordo com o percentil da dist@my® com graus de liberdade iguais
an ene-n paray’ (principal e residual) B € ny(nye-ny) paraxj (principal e residual).

As Figuras 4.9 e 4.10 ilustram a abordagem loddizando o modelo PCA e
comparando com as Estatistid&@se Q. Sdo geradas 100 observacées para 2 variaveis
normais padronizadas e correlacionadas, fazendogceno modelo seja composto por
1 componente principak{=X;). Apenas as cartas com base nos valores carctesis
sao utilizadas. No primeiro caso, Figura 4.9, aiendd cada variavel € acrescida de um

desvio padréo a partir da observacgéo 51, ou a&a, eédias passam a valer 1 no lugar
de O.
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Figura 4.9:/Abordagem local para dados que extrapolam o mdREk.

Ja no segundo caso, Figura 4.10, apenas a médmirdaira variavel foi
modificada para 1 a partir da observacdo 51. Dedacoom estes exemplos, é possivel

fazer as mesmas interpretacdes das cartas traggidu seja, no primeiro caso, onde
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apenas a primeira carta detectou a falha, os daodeslocados sutiimente ao longo do
modelo, fazendo com que a variancia dos componentespais aumente. No segundo
caso, onde apenas a segunda carta detectou a #&albarrelacdo das variaveis é
quebrada devido ao deslocamento dos dados em a@ieegfenas uma das variaveis,

fazendo com que a variancia residual seja alterada.
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Figura 4.10Abordagem local para dados com falha em uma déévess.

Como é possivel observar nas Figuras 4.9 e 4.10ndises baseados na
abordagem local foram claramente capazes de detectandi¢cdes anormais, enquanto
que as Estatisticd¥ e Q apresentaram resultados ruins, em relacéo aoipuiceso, e
bons resultados, para o segundo caso. Entretad&speito da clareza dos resultados,
as Estatisticasl> e Q apresentaram mudancas na flutuacdo de seus vajoees
utilizando regras baseadas em suas curvas de [didddé, poderiam ter sido

identificadas com mais evidéncia.

4.2.3.indices para diagndstico de falha

Uma vez que a tecnologia multivariada aborda o ges@ como um todo,

reunindo todas as variaveis relevantes (e cormladias) e aplicando estatisticas para a
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deteccado de falhas, as etapas posteriores, cotameato da falha e identificacdo da
falha ou do sinal de falha, tornam-se mais desaféesd Em virtude desta dificuldade,
diversas técnicas tém sido propostas na litergpara o diagndstico de falhas. E
possivel dividir as técnicas em dois grandes grupascnicas que utilizam informacao
de falhas conhecidaspriori eii) técnicas que ndo utilizam informacdgriori. Tendo

em vista que o conhecimento de falhas ndo € unuacéid geral nos processos
industriais e que, além disso, estes processos sstdpre sujeitos a outras falhas ainda
desconhecidas, as técnicas analisadas nesta s@cpertencentes ao segundo grupo da
classificagao.

Neste segundo grupo, apenas as etapas de isolamenttalha e de
identificacdo do sinal de falha podem ser realigaddais especificamente, as
informacdes geradas nestas etapas sao: um subymdpivariaveis mais afetadas pela
falha, as observacdes em que a falha foi mais irapt; o tipo de falha (estocastica,
insipiente, sutil, brusca, etc), a estimativa dwakide falha e, consequentemente, as
estimativas das variaveis isentas de falha; oy ssganstruidas (reconciliadas ou ainda
retificadas). As técnicas baseadas no modelo PGA comuns da literatura envolvem
trés diferentes maneiras, de acordo com sua bé&sesatepara a realizacdo destas etapas:
i) contribuicdo de cada variavel ao indice estatigiid1], ii) colinearidade entre as
direcOes de cada variavel e das observacoes cesr@,91,137] @i) reconstrucédo de
cada variavel com base no modelo [84,85]. A segi@iir dados exemplos ilustrativos
para cada tipo de técnica.

O primeiro tipo de técnica esta diretamente retemio com a estatistica usada
para deteccdo da falha. As Equacdes 4.12 apresastaontribuicbes de uma variavel

as Estatisticaf’ e Q.
T? & 1
¢ =D tATp, % 4.12a

=% 4.12b
Na primeira equacéo, a parcela de cada variaveépte em cada componente
principal é agrupada e corresponde a contribuigd@atla variavel para a condicéo
descrita pela estatistica. Na segunda equacasiducede cada variavel ao quadrado
define a contribuicdo de cada variavel para a S8t Q. Estas duas medidas séo de
longe as mais conhecidas da literatura, porém possuma desvantagem conhecida

como efeitosmearing Este efeito é dado pela propagacéo do sinallda é&mn todas as
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variaveis, podendo tornar a etapa de isolamentoeiciga. A Figura 4.10 ilustra o
esquema de contribuigdo para o subespaco resalusgja, a Estatistic@

Como é possivel observar na Figura 4.11, as comtéibs c; e c; sao
predominantes sobre a contribuigdpporém,c; ndo é totalmente devida a observacao
anormal, uma vez que o elemento mais significatieo componente principal €
proveniente da variavek;. Em outras palavras, a varidvel mais relevantex par
componente principal terd a maior contribuicdo samerando um conjunto de dados em

condicfes normais. Isto faz com que haja poss#ubkdde erros de diagndstico de falha.

Figura 4.11Esquema da técnica de contribui¢des.

O segundo tipo de técnica estd baseado em medidaslidearidades entre
direcdes das variaveis e das observacoes corrémdsms as dire¢cdes sdo projetadas no
subespaco principal e no residual, de forma a gdr indices de colinearidade. As

Equactes 4.13 apresentam estes indices.

cos(é ) :—)A(Tai
[ \/m 4.13a

cos(d,) = T&IT& 4.13b
ondeX, %, d. e d s&o projecbes da observagéo corrente e da didecéariavel nos

subespacos principal e residual, respectivamentiregaod; € dada pelo i-ésimo vetor

da matriz identidade. De modo a evitar ruidosrecdo dex pode ser dada pela média

60



das observacOes corrente e passadas recentes.ufa Hd?2 ilustra o esquema da

técnica de colinearidades.

X1

Figura 4.12Esquema da técnica de colinearidades.

Na Figura 4.12, as setas pontilhadas dentro depkesidual sdo as projecdes
das coordenadas das variavels, e a seta tracejada € a projegdo das observagies m

recentesX . Os indices de valores mais proximos a 1 (ouat)referentes as variaveis
mais afetadas pela falha.

Finalmente, o terceiro tipo de técnica baseia-satiiaacdo do modelo para
estimativa das variaveis isentas de falha. As asitias sdo feitas em um procedimento
alternado, considerando cada varidvel como senttica responsével pela falha. Em
seguida, este sinal de falha € removido da Estat(3t fazendo com que seu valor seja
0 mais reduzido para a variavel mais afetada. @énproposto para isolamento de
falhas e baseado neste raciocinio € chamado S&fispr Validity Index[84,85]. As

Equacdes 4.14 apresentam os elementos desta técnica

f=(drd ) d' 4.14a

F, = fd, 4.14b

svi =3=—(X'F‘ETE~'7) 4.14c
Q X' X

61



ondef; e I, sdo a magnitude e a projecao residual do sindhlda, considerando a

variaveli como afetada. A Figura 4.13 ilustra o esquema&daida de reconstrucoes.

X1 ¢

Figura 4.13Esquema da técnica de reconstrucoes.

Mais uma vez, as setas pontilhadas no plano rdsicimespondem as
projecdes das variaveis, enquanto que as linhegjadas indicam a parcela de falha da
observacao, considerando cada variavel como seadca causadora da falha.

Repare que nas técnicas baseadas em colinearidades reconstrucdes, a
variavel indicada foi, isoladamente, diferente da técnica baseada emimagdes.
Isto indica o fato destas duas ultimas técnicasyicam o efeitosmearingmenos
pronunciado, porém ainda presente.

Embora estes trés tipos de técnicas que utilizamoadelo PCA sejam bastante
conhecidos e aceitos pela literatura, existem slogmoutros baseados em diferentes
abordagens, tendo em vista que estas etapas dedslieg de falhas representam

provavelmente o maior desafio do monitoramento.

4.3.Tecnologia para monitoramento usando modelos fundaemtais

O monitoramento de processos estudado nesta sag@izado por meio de
técnicas com base em modelos fundamentais (ou fammdgicos), que representam a
associacdo das variaveis de acordo com os fendomemsecidos do processo.

Estimacdes de variaveis de estado, pardmetros emestno de sinais de falhas
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utilizando estes modelos sdo algumas das possitid&l de técnicas para integrar um
sistema de monitoramento [60,64,68]. Tradicionak@ens modelos sao linearizados e
procedimentos simplificados podem ser entdo apgadomo observadores e filtros.
Esta secdo demonstra um procedimento genérico tiemagdo, chamado de

reconciliacdo de dados, que faz uso de modelos ua® configuracdes originais e
fornece estimativas de variaveis, parametros df@issde falha. O grupo de pesquisa
dos professores José Carlos Pinto e Enrique Luisaltem destaque relevante

utilizando esta abordagem [9-15].

4.3.1.Reconciliacéo de dados
Esta técnica geralmente admite varidveis normaigilea conhecimenta

priori dos erros destas variaveis; ou seja, a matrizodari@nciaS,,. Desta forma, o
procedimento de estimacdo por maxima verossimibhguade ser simplificado para
estimacao por minimos quadrados ponderados. A dupigigtivo para esta estimacéo é,
basicamente, um somatério de varidveis normais opadas ao quadrado,
constituindo uma variavef, que indica o quanto as observacdes podem sdcadgé
por meio dos fenémenos descritos pelo modelo. Magecificamente, a funcao
objetivo tem a mesma interpretacdo da Estatisicau seja, representa a distancia
(desta vez padronizada) entre as observacdes edelondSendo assim, pode ser
utilizada para deteccdo de falhas em uma carta oiérote. As Equacbes 4.15

apresentam os elementos presentes em tal carta,

fo= > (x-%).SE(x-¥), 4.15a
w=k-n,+1
frnax = 24 (D) 4.15b

ondefy é a 0 valor da func&o objetivo na observdgag, € o nimero de observacdes de
uma janela mévelx é o vetor de variaveis estimadas pelo modéiocéeo nimero de
graus de liberdade, que depende de cada modelonérdero de sinais estimados. A
seguir, um exemplo de reconciliacdo de dados éseptado para um processo de
tanque de nivel.
Seja 0 modelo fundamental para o processo, dads pejuacdes 4.16, onde

Fi e F representam respectivamente as variaveis nivéhriipue e vazao de entrada e
saida; eA e R representam 0s parametros: area transversal daeam resisténcia a

vazao de saida.
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_:EA(F_ ~F (1)) 4.16a

F(t):@ 4.16b

A variavel F; foi simulada a partir de uma sequéncia 4fe observacoes,
seguindo a distribuicdo normal de méiilee variancia,5* e, com o auxilio do modelo,
as outras variaveis puderam ser também simuladas,os parametroR=1h/n? e
A =2m? Erros seguindo a distribuicdo normal de média zewarianciad,1’ foram
adicionados ao conjunto de variaveis. Uma falhairfstoduzida na metade final das
observacgbes, fazendo com que o processo operassendigdo anormal. A falha é uma
segunda vazao de saida, representando um vazanoetaioque de magnitude

Dados originais < Dados reconciliados—— Média
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Figura 4.14Reconciliacdo de dados usando modelo fundamental.

A técnica de reconciliacdo esta ilustrada nas Bguw.14 e 4.15, onde o
tamanho da janela movel foi de 10 observacOes. |€&Beatos de estimacdo para a
Figura 4.14 foram as, observacdes dE; e h(ty), em cada janela mével, usando o

modelo original (Equacdes 4.16).
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J& para a estimacao do sinal de falha na Figu® 4.Inodelo teve de ser

alterado para a inclusdo desta nova variavatament(), sendo também estimadas

suas n, observacbes em cada janela. As Equacdes 4.17emnfaes 0 modelo

modificado, que considera o sinal de falha.

objetivo

f

vazamenteem [m3]

20
15

[EE
o

1
H

%(tt):%\(lﬁ ~F (t)-vazament¢ }) 4.17a
F (1) =ﬂRt) 4.17b

—— Estatistica
****** Limite

—— Falha simulada
| —=— Estimativa do sinal

0 6 12 18 24 30 36 42 48

Tempo em [h]

Figura 4.15Funcao objetivo usada para deteccéo de falhareasta do sinal de

falha.

Neste exemplo, foi admitido que as variaveish e F sdo todas medidas,

porém, em muitos processos, isto pode ndo sericagtlf, 0 que leva a problemas

relacionados a redundancia necessaria para estnfigdilarmente, os parametrBse

A foram admitidos conhecidos e constantes; entietailgumas falhas, como desvio do

valor de um parametro, sao bastante comuns emgs@E€uimicos. Sendo assim, suas

estimativas fornecem informagao relevante para mitmm@amento da condi¢do do

processo.
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4.4.Comentarios finais

Neste capitulo foi apresentado um apanhado dectcnitilizadas para o
monitoramento da condicdo de processos. Conformstratm na Secdo 4.1, as
primeiras cartas de controle, cartas de Shewlrart) atilizadas com o auxilio de regras
de decisao, que identificavam sequéncias apresenfartuacdes ou tendéncias fora da
condicédo de normalidade (hipotese admitida pelamnaadas técnicas). Comparando as
cartas de Shewhart com outras cartas de contraesofisticadas, CUSUM e EWMA,
as quais utilizavam conhecimento de observacbesagas para realcar a condicdo
anormal, foi possivel verificar que as regras desd® permitem uma deteccdo mais
rapida e concreta, de acordo com os resultadoxxelmmo mostrado. Este resultado
difere do esperado, tendo em vista que as cartaSUBUJ e EWMA foram
desenvolvidas objetivando uma deteccdo mais adele@ontudo, € importante lembrar
que este foi apenas um exemplo simulado, ondepgdeses de normalidade séo, de
fato, respeitadas ao gerar dados com flutuacOasamer Desta forma, as regras de
decisédo necessitam de uma investigacdo mais praflexhndo em conta que também
poderiam ter sido desenvolvidas para as demagscdet controle.

Em relacdo ao monitoramento multivariado, a congdaraentre estatisticas
convencionais,T> e Q, e a abordagem local permitiu discussdo semelhante
monitoramento univariado, com relacdo a mudancasejumperceptiveis na flutuacéo
dos dados. Neste caso, novas regras de decisa@énamdderiam ser sugeridas, de
acordo com a probabilidade de indices de detedsddespeito destes resultados, a
abordagem local possui extrema importancia no ro@itento estatistico, uma vez que
realiza normalizacbes em residuos que apresentanpoctamento probabilistico
desconhecido.

Em relacdo aos indices de diagnostico de falhtiapalho de ALCALA e QIN
[177] analisa e generaliza os indices apresentadste trabalho e outros, revelando
suas vantagens e desvantagens. Contudo, um estldoimar deste trabalho de tese
analisou o desempenho de indices baseados em moddineares para falhas. A
abordagem foi semelhante & abordagem das técreca&zanstrugdo, porém, utilizando
redes neuronais ao invés de dire¢cdes. O desempleshtécnicas estudadas foi bastante
superior ao desempenho das técnicas convencidstai® devido ao fato de a dinamica

de um processo em condicdo de falha apresentaroctangento ndo-linear longe de
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seu ponto de operacédo. Estes resultados prelirsinawstram que as técnicas estudadas
sao bastante promissoras.

Finalmente, em relacdo ao monitoramento usando lo®dendamentais, a
experiéncia acumulada do grupo de pesquisa dogsmfdosé Carlos Pinto e Enrique
Luis Lima demonstra que esta é uma abordagem bastaeitavel para processos
industriais complexos, uma vez que parametros déscodos e medicdes sujeitas a
incertezas podem ser diretamente estimadas e ikadas, respectivamente [9-15].
Desta forma, mesmo com a utilizacdo de modelos siaiples, as estimativas dos
parametros com significado fisico do modelo podadicar a condi¢cdo corrente do
processo. Por outro lado, a utilizacdo de modelais momplexos (e dinamicos) pode
permitir predicdes de cenarios futuros e estimaolacdo 6tima de acao de controle,
minimizando custos, perdas e/ou danos. A referéi2gih apresenta um esquema de
predicdo e prognostico de falhas, com base em w®di#hamicos empiricos, que
corrobora com a abordagem sugerida.
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CAPITULO V

APLICACOES INDUSTRIAIS



Este capitulo apresenta trés estudos de aplicacdistémas de monitoramento
em processos industriais, utilizando dados reaix@mdicdes normais e anormais. Os
sistemas sdo baseados no modelo PCA, cujo numemmrdponentes principais é
determinado a partir da regra de selecdo espeatafiean cada caso. As técnicas de
deteccdo e diagndstico de falhas sdo compostas [ftisticasT’> e Q e suas
contribuicBes e reconstrucfes. Os processos estsid#md:i) a reforma catalitica do
petréleo,ii) a producéo de eteno a partir de etaip @ debutanizacdo de uma corrente
de G..

5.1.Processo de reforma catalitica

Este estudo de aplicacdo é focado em uma caldeieamediaria de um
processo de reforma catalitica do petroleo (pracdys neste cas@owerforming
ilustrado na Figura 5.1. Este processo é usadoqoareerter nafta leve, tipicamente de
baixa octanagem, em gasolina de alta octanagenwor@sale leito fixo, constituido por

catalisadores, e caldeiras compdem 0 processogpgra em temperaturas e pressoes

elevadas.
Reagente Caldeire
A ANA
E Produto
\
\_/ Reatore
Caldeir:s

Figura 5.1: Esquema do processo 1.

As caldeiras exercem um papel fundamental nesteepso, uma vez que
ajustam a temperatura da mistura a niveis requendoa a ocorréncia de reacdes
especificas em unidades posicionadas a jusanten Adsmportante haver um sistema

de monitoramento da condicdo destas caldeirasaMNesiao realiza-se um estudo de
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aplicagdo em uma das caldeiras intermediarias. Asaweis utlizadas para a
composicdo do sistema de monitoramento sdo as tatapes de entrada e saida da
caldeira e as temperaturas do seu interior, megidasensores localizados nos tubos

de troca térmica. A Figura 5.2 apresenta estadwas, registradas a cada 30 segundos.

520¢

500

o
(o]
o

Temperaturas em [°C]
N N
S (o)]

4201

400 | | | | | | |

Tempo em [d]

Figura 5.2: Dados do processo 1.

Observa-se na Figura 5.2 que existe grande asdoc@éntre as variaveis, mas
também um grande numero de variacbes anormais a@wmegso. Primeiramente, o
modelo PCA deve ser gerado com o auxilio de umeardg selecdo do numero de
componentes principais. Neste caso especifico,ri@lagdo entre as variaveis € tédo
significativa que uma regra mais simples pode pkcaa com resultados satisfatorios.
A técnica da percentagem de variancia acumuladasaptada na Tabela 3.1 da
Secdo 3.3, sugere a utilizacdo de dois compon@nigspais, com a percentagem da
variancia acumulada de 99 %. A Figura 5.3 ilussavariancias percentuais de cada
componente, assim como a variancia percentual dadauO modelo PCA é entdo
gerado com dois componentes principais. Em seguidaEstatisticad? e Q sdo

aplicadas aos dados registrados contendo condag@esnais na Figura 5.4.
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Trés casos particulares séo estudados a seguir.

5.1.1.Mudanca de operacao no processo

Neste primeiro exemplo, as variaveis exibem emuwtojum comportamento
extremo, apresentado na Figura 5.5. Todas as tampss sao reduzidas em
aproximadamente 10 °C, fazendo com que 0 procemse em uma regido anormal; ou
seja, ndo apresentada no conjunto de dados usatba pnodelagem. Sendo assim, as

estatisticas monitoradas devem ser capazes deatetd@nomalia.
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Figura 5.5: Dados com mudanca anormal.

Conforme mostrado na Figura 5.6 e de acordo compéicacdo dada na
Secdo 4.2.1, de fato a Estatistidd é adequada para detectar mudancas no
comportamento do processo como um todo. Isto édevutilizacdo dos componentes
principais, que sao responsaveis pela maior paatevatiabilidade do processo,
conforme demonstrado pela Figura 5.3. Outra mardgranalisar esta mudanca é a
visualizacdo direta dos componentes principaigyites ao limite da Estatistica”
correspondente a uma regido eliptica de condic@malodo processo, ilustrado na
Figura 5.7.
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Em relacdo a Estatistic@, observa-se na Figura 5.6 que existe uma pequena
tendéncia dos dados para fora do limite de cordiaqprém, ndo chega a ser
equiparavel com a Estatisti3, o que configura uma condigéo anormal do processo
nao uma quebra das correlagcbes existentes.

Posteriormente a deteccdo da falha, a técnica agndltico baseada na
contribuicdo da EstatisticE é utilizada, em virtude da natureza da falha,veleeum
grupo de variaveis mais afetadas pela falha nar&ig8. Embora neste caso ndo haja
uma diferenca significativa entre as variaveispgspvel afirmar que as temperaturas 5,

6 e 7 sdo as mais afetadas e as temperaturasrddeert, e saida, 10, sdo as menos
afetadas. Vale ressaltar que estes valores repaesem média das contribuicbes no

periodo anormal.
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Figura 5.8: ContribuicBes das variaveis para atistzaT? no periodo anormal.

5.1.2.Falha em sensores do processo
Neste segundo exemplo, o mau funcionamento de gnseltsores é estudado.

Estas falhas ocorrem intermitentemente e resultamereos nos célculos de controle da

74



temperatura da mistura de hidrocarbonetos. A Fi§Walustra a primeira falha deste
sensor defeituoso no conjunto de dados analisado.
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Figura 5.9: Dados com falha em um dos sensores.

Desta vez, o periodo analisado revela uma quebcardelacdo existente entre
as variaveis do processo. Conforme a explicacd8eat#io 4.2.1, esta falha deve ser
detectada mais significativamente pela EstatisfcaA Figura 5.10 apresenta 0s
resultados das EstatisticEse Q, comprovando esta afirmacao, ja que a Estati$fica
sequer detectou a falha. Portanto, apenas as d@8cdi diagndstico com base nos
residuos podem ser aplicadas. A Figura 5.11 apeessrtécnicas de contribuicdo e de
reconstrugcdo das variaveis para a identificacdoseosor defeituoso. Conforme
evidenciado pela Figura 5.11, o sensor em falhadioetamente identificado por ambas
as técnicas, permitindo reparos.

Neste tipo de falha, a perda de informacédo de usnsdasores pode implicar
em outros problemas diretos, como reconfiguracéasahas de controle do processo,
para evitar o uso de um sensor defeituoso. No entarpossivel utilizar as técnicas de

diagndstico para gerar estimativas das variavergas de falha.
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A Figura 5.12 apresenta o resultado da técnicactmnstrucdo para o sensor 6.
Observe que o periodo analisado (do dia 2 ao did@@) o unico que sofre com falhas

neste sensor; 0s outros periodos estdo mostradogura 5.12.

. 5 — Medicéao
:f:_E o R, RV _— Reconstrucao
5
S -5 0 it
]
o=
[¢b)
n
-1 : -
2 7 2.8 2.9 % 7 3.8 3.9
© 9
.;=_E (0] S I I 0 ‘“F\W‘m‘%’%@ i,
5 ! 2
~ -5
2 -4
& -10 6
-15 | | - | |
4.6 4.7 4.8 %.6 5.7 5.8
Tempo em [d] Tempo em [d]

Figura 5.12: Reconstrucao do sensor em falha usatémica de reconstrucao.

Esta técnica utiliza informacdes das outras vaisaVigres de falha, para gerar
estimativas razoaveis para o sensor em falha.adbst@agem € essencialmente similar a
reconciliacdo de dados usando modelos fundamergaigm, neste caso, como 0O
modelo € linear e estacionario, as estimativas p@gavariaveis sao geradas

analiticamente.

5.1.3.Falhas simultaneas no processo
Neste terceiro exemplo, o periodo anormal é candttpor ambos os tipos de
falha analisados anteriormente. Isto leva amba&siasisticas a detectarem condicao de

falha. As Figuras 5.13 e 5.14 apresentam os dade®statisticas, respectivamente.
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Analisando estas figuras, percebe-se que o procapsssenta condi¢cdes
extremas de operacdo, juntamente com o mau fummiema do sensor 6. J& que estas
falhas situam-se em subespacos diferentes, confanaesado nos casos anteriores, 0
diagndstico apresenta resultados similares.

Vale ressaltar que, embora este exemplo tenhassigalificado pelo fato de
ocorrerem falhas de naturezas distintas, se tiness®rrido falhas em trés ou quatro
sensores diferentes, por exemplo, a etapa de disgm&e tornaria bastante complexa.
Isto € devido ao fato de que as técnicas perdeaderme identificacdo com o aumento

do subespaco afetado pela falha [124].

5.2.Processo de producéo de eteno

Este estudo de aplicacdo foca um processo de Eodig eteno a partir do
etano (processo 2), também conhecido como craquearde gas, onde 0s reagentes
sao etano e propano, Figura 5.15. Neste processtemaxdois circuitos fechados de
agua, objetivanda) reduzir a pressao parcial na corrente de aliméatag se misturar
com os reagentes e obter assim reacfes desejasldgrmos de pirdlise &) resfriar,

por contato direto, o efluente do segundo separador

Y

Circuito z
Reagents — | Trodcadores
2 ”| Forno« [ e calo
—)—
—2—
(D
Separadorte L’ | —=—
-
Circuito 1 N
Produto

Figura 5.15: Esquema do processo 2.

Os trocadores de calor do segundo circuito sofrem @ formacdo de
incrustacbes nas paredes dos tubos, fazendo comseus desempenhos sejam
reduzidos. Estas incrustacdes sédo formadas porasiogporganicos de alta viscosidade

remanescentes do separador a montante. Com issofeafizadas manutencdes
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corretivas periodicamente. Sendo assim, um sistdmamonitoramento deve ser
integrado ao processo para indicacéo do inicicetimgo de falha.
As variaveis utilizadas para compor o modelo PCasitamente vazbes e

temperaturas, estdo ilustradas na Figura 5.16agléis na Tabela 5.1.
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Figura 5.16: Dados do processo 2.

Desta vez é empregada a técnica VRE (Tabela 3i8)seleciona o nimero de
componentes principais de maneira que a varianoieerdo de reconstrucdo seja
minimizada. Uma vez que as variancias dos compesemio revelam claramente a
dimensédo do subespaco principal, esta técnica pedeconsiderada como a mais

adequada para definicdo do seu critério de selecao.
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Tabela 5.1 — Variaveis de cada trocador de cal@rdoesso 2
Unidade 1 Unidade 2 Unidade 3 Unidade 4 Unidade 5

1 °C 7 °C 12 m’h 16 °C 22 m’h
2 ° 8 m'h 13 °C 17 °C 23 °C
3 ° 9 °C 14 °C 18 °C 24 °C
4 m¥h 10 °C 15 °C 19 m’h 25 °C
5 °C 11 °C 20 m¥h

6 mh 21 m¥h

O resultado da técnica esta apresentado na Figlira &m que o numero de

componentes principais selecionado foi igudl a

50

40

30

VRE

20

Numero escolhido

10

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21
Numero de Componentes

O | | | |

Figura 5.17: Resultado da técnica VRE para o psac2s

Com este modelo PCA, a variancia capturada do gsocé de pouco mais de
80 %, conforme visualizado na Figura 5.18. Estarfignostra também a dificuldade de

selecionar este parametro, tendo como base apemdsngas entre as variancias de
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componentes consecutivos. Se fosse usado o configntmomponentes que captura
90 % da variancia do processo, por exemplo, certwrseria agregado algum ruido ao
modelo, uma vez que a variancia do erro de reagy&iraumenta (embora ndo muito),

como mostrado na Figura 5.17.
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Figura 5.18: Variancias dos componentes do proc&sso

De posse do modelo PCA, faz-se em seguida a afticas Estatisticas e Q
para deteccdo da falha, ilustrada pela Figura ®b3erva-se que ambas as estatisticas
detectaram a falha aproximadamente no mesmo iestientempo. Isto quer dizer que,
além do processo estar operando longe do seu ppetacional, existem quebras de
correlagdes nos dados analisados. Em outros terassincrustagbes fazem as
temperaturas sofrerem desvios de suas médias, amanempo em que algumas
vazfes continuam operando nos pontos estacionarmss leva a contribuicdes para as

Estatisticad? e Q, respectivamente.
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Figura 5.19: EstatisticE para o processo 2.

Como neste caso ja se conhece a falha, a etap&gledstico restringe-se
apenas a obter informacbes sobre o local e a magnitla falha. A Figura 5.20
apresenta o sinal de falha de cada componentmagktipela técnica de contribuicdo
usando a EstatisticE (Equacdo 4.11a); ou seja, 0 comportamento variamtempo
das contribui¢cdes das variaveis. Analisando a Bi§L20, é possivel identificar que, por
volta do tempo 80 dias (instante da deteccdo d@)falas varidveis 12, 17 e 19
apresentam um pico e, a partir de entdo, a varil®elpresenta uma elevacao sutil do
seu valor. Em seguida, é a vez das variaveis 2131(0t7-19 e 25 apresentarem
comportamento anémalo. Tendo em vista que os tooeadle calor utilizam variaveis
em comum, ja que a temperatura de entrada de wuaé a temperatura de saida do
outro, por exemplo, é possivel identificar algwtals onde a falha € mais significativa.
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Figura 5.20: Contribuicdes da Estatisfiégara o processo 2.

Outra andlise pertinente € a visualizacdo do mapael@mentos dos
componentes principais para identificar variavefistaalas. As Figuras 5.21 e 5.22
ilustram esta analise, onde as regifes exploradis plados com falha na primeira
figura sdo confrontadas com as regifes da segugdeafque revelam quais sdo as
varidveis mais importantes. Na Figura 5.22, asavais mais afetadas estdo destacadas
(em negrito e italico) e ha uma concordancia cormreg®es da Figura 5.21, conforme
observado.
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Figura 5.21: Regido de confianga para o processo 2.
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Figura 5.22: Mapa do processo 2.

Em relacdo a EstatisticQ, a Figura 5.23 apresenta as contribuicbes das

varidveis para o seu valor (Equacdo 4.12b). Obssvgue 0 mesmo conjunto de

variaveis é mais uma vez identificado como o mfatado.
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Figura 5.23: Contribuicbes da Estatistig@ara o processo 2.

Tendo em vista que as incrustagbes ocorrem sutiénéswendo com que o
sinal de falha aumente lentamente, a abordagem taotém foi aplicada neste
exemplo, apresentada na Figura 5.24. Como se mvdehler, esta abordagem detecta a
falha tdo logo o processo altera sua variabilidpdeyolta dos tempos 70 dias e 60 dias
para as duas estatisticas. Este resultado é supedaalemais, tendo em vista que isto
permite a manutencao mais precisa do processogxdb.25 apresenta os parametros
obtidos por balancos térmicos e responsaveis péia £m trés unidades para fins de
comparacao. Observa-se na Figura 5.25 que a fathairticio de fato por volta do

tempo 70 dias para as trés unidades apresentadas.
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5.3.Processo de debutanizacao

Este terceiro e ultimo estudo de aplicacdo conaesgrem um processo de
debutanizacéo (processo 3), integrado por uma aalerdestilacdo, um condensador e
um refervedor, conforme mostra a Figura 5.26. Asavais envolvidas no processo
estao listadas na Tabela 5.2 e ilustradas na Fig@ia onde as concentracdes ndo séo

utilizadas para a geracédo do modelo.
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Figura 5.26: Esquema do processo 3.

O objetivo do processo é a purificagdo de butaparér de uma mistura de
hidrocarbonetos. De modo a manter a qualidade dmhkifos, limites operacionais sao
impostos as variaveis, como, por exemplo, as caragies de pentano na saida do
topo da coluna e de butano na saida do fundo. NMaste estas concentracdes deverédo

ser mantidas abaixo de um valor pré-estabelecido.
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Tabela 5.2 — Variaveis do processo 3

indices Variaveis Descrigcdo Unidades
1 F Vazao de entrada t/h

2 Ti Temperatura de entrada °C

3 F Vazao de refluxo t/h

4 Tm Temperatura do meio °C

5 T Temperatura do topo °C

6 F Vazéo do topo t/h

7 T; Temperatura do fundo °C

8 F Vazao de vapor t/h

9 F Vazéao do fundo t/h

10 T, Temperatura de vapor °C

- Cait Concentragao de propano no topo  mol/L
- Cs.t Concentragao de pentano no topo  mol/L
- Cat Concentracao de butano no fundo  mol/L

Este processo opera sob uma estrutura de contrel@ripriza o controle das
composicoes de topo e de fundo, porém, também dazeam que seja sensivel a
alteracOes na vazao de entrada. Esta vazéo é potede uma unidade a montante e €
mantida em um ponto estacionario. Entretanto, estdo é frequentemente reduzida
em cerca de 30 %, fazendo com que a malha de mémte se adaptar a condicdo
corrente. Os controladores da pressao interna Waa@ dos niveis do refervedor e
condensador conseguem compensar a perturbacaoutporado, os controladores das
temperaturas sao incapazes, levando a concentdgdpentano no topoCs; a
ultrapassar seu limite operacional.

O monitoramento das concentracdes apenas seriaquado, visto que suas
respostas tém um atraso de 2 horas, aproximadandé@te disso, 0 monitoramento da
vazao de entrada apenas também seria insufici@ntpie uma elevacéo lenta de seu
valor n&do produziria tal condi¢ao de falha nas eatracdes, apesar do processo operar
fora de seu ponto estacionario. Isto pode ser vadema Figura 5.27 no periodo de 6 a
8 horas, quando existe um ligeiro decréscimo dawde entrada.

O modelo PCA é entdo utilizado mais uma vez parapoo 0 sistema de

monitoramento do processo.
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Figura 5.27: Dados do processo 3.

Assim como no exemplo anterior, a técnica VRE fdizada para a selecao do
namero de componentes principais. As Figuras 5.285.89 apresentam,
respectivamente, o resultado desta técnica e @nems percentuais dos componentes.
Como é possivel perceber, apenas dois componerntesppis do modelo PCA séo
suficientes para fornecer a melhor reconstrucdovdagdveis, mesmo com a captura de

menos de 70 % da variancia total do processo.
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Na etapa de deteccdo de falhas, as EstatisifcasQ indicam o inicio do
periodo de condicdo anormal por volta dos temposrds e 6,5 horas, respectivamente,
segundo mostrado pela Figura 5.30. Este periodoespmnde ao aumento da
temperatura do meio da coluna, consequente a wnede da vazao de entrada. Assim,
0 processo opera longe de seu ponto usual, comigibypara elevacdo da Estatisfiéa

E, como algumas variaveis sdo controladas, existen w@uebra de correlagéo,

contribuindo para uma elevacdo mais acentuadatdtgtieaQ.
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Figura 5.30: Estatistica& e Q para o processo 3.

Como primeira analise de diagnéstico da falha, angl gerado pelos
componentes principais pode ser confrontado conmapeamento de seus parametros,
conforme visualizado pelas Figuras 5.31 e 5.32. €esaperado, as primeiras variaveis
afetadas séo as temperaturas do interior da calergestilacédo, 4, 5 e 7, que sofrem
pela mudanca da quantidade de material na alim@mtd€sta analise esta de acordo
com a da técnica de contribuicdes He mostrada na Figura 5.33. Nesta dltima, é
possivel verificar a magnitude da falha para cad&vel, revelando que a temperatura

do meio da coluna é realmente a mais afetada daviioximidade com a entrada.
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Figura 5.33: Contribuices da Estatisfiégara o processo 3.
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J& em relacdo a Estatisti€y a Figura 5.34 identifica por¢cdes de falha
presentes em todas as variaveis, com destaquea pargével 4 novamente.

Em conclusao, neste exemplo, as Estatisticas dedatia condicdo anormal de
operacdo do processo tao logo a falha ocorreu. éfjuida, ao analisar as cartas de
contribuicdo no momento de detecc¢do, foi possidehtificar que a temperatura do
meio da coluna revelava um problema provenientalit@entacéo, que se transferiu
para as outras variaveis da coluna nos instantgsintes até, finalmente, afetar as
composicoes de saida (variaveis de qualidade).

Estes estudos de aplicagéo destacam a eficiésompiicidade de um sistema
de monitoramento com base em um modelo PCA paegsos reais, sendo possivel

evitar perda de desempenho ou mesmo situacéedrdsaas

5.4.Comentarios finais

Este capitulo apresentou aplicacbes da tecnologiaveacional de
monitoramento estatistico de processos em dadastimals. Embora os processos e 0s
cenarios estudados nao representem toda a diwdgsetecontrada nas indutriais, as
técnicas aplicadas tiveram desempenho bastantasfagitio para esses casos
particulares. Utilizou-se um esquema de monitoraméastante simples, constituido
por um modelo PCA, gerado com o auxilio da téchBE, e das Estatisticag e Q,
juntamente com seus indices de diagnostico e n@d@amponentes. Os principais
problemas ou dificuldades encontrados nestas gpksaforami) o efeito da dinamica
na hipétese de normalidade da nuvem de dados (Sedipii) a aplicacdo da
abordagem local em dados reais (Secéo 5ii?) e diagnostico de falhas de processo
(Secéo 5.3).

Conforme visualizado na Figura 5.7 (Sec¢do 5.1),usem de dados é
constituida pela dindmica do processo e nao pkiamfdes aleatérias, desrespeitando
a hipotese de normalidade dos sinais do process@s@itado deste problema fica
evidente nas Figuras 5.4, 5.6, 5.10 e 5.14, emadEstatistica~ incorpora a dinamica
das variaveis, permitindo erros de avaliacdo dalicéo do processo. Por outro lado, a
EstatisticaQ apresenta um comportamento puramente estocasaoando a deteccdo
de qualquer mudancga nos residuos do modelo.

Na Secdo 5.2 mostrou-se 0 resultado superior dadadpem local,

comparando-se com aplicacbes convencionais datisHisesT? e Q, na deteccéo de
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uma falha de baixa magnitude. Este resultado coraobom os estudos simulados do
Capitulo 4, em que a deteccao por meio da abordémEahé mais evidente. Porém, o
comportamento brusco dos indices de deteccao ddagjem local revela que qualquer
mudanca minima na estrutura do processo ou dagdmepede indicar falhas, tornando
a técnica dificil de ser implementada em process@s. Em outras palavras,

perturbacdes intrisecas do processo ou erros deslagain insignificantes podem

atrapalhar o esquema de monitoramento. O modele dev muito preciso para a
aplicacdo da abordagem local.

Em terceiro lugar, o problema do diagndstico dehdsl em processos
industriais mais complexos do que os estudado® regtitulo pode configurar uma
tarefa ardua para as técnicas convencionais uskdse.tipo de falha de processo é
constituido por uma combinacao de efeitos daswe@igaque podem geram um sinal de
falha. As abordagens mais indicadas nos casos owaigplexos podem envolver
modelagens de falhas conhecidas, gerando bandakhds, ou alteragbes no modelo do
processo, incorporando os sinais de falha.

Além desses problemas e dificuldades, a escolhardgetécnica com critério
heuristico adequado para sele¢do do paranmetoconsiderada uma etapa polémica.
Neste estudo, escolheu-se a técnica VRE por ter tespaldo tedrico e garantir a
geracdo do modelo PCA que gera o erro de recoastrtatal de menor variancia.
Entretanto, é sabido que esta técnica pode se&aiom nimero menor de componentes
do que o numero de sinais do processo [41]. Nondesemento deste trabalho de tese,
verificou-se que este problema ocorre com maiguiacia quando o niumero de sinais
do processo é relativamente elevado (maior que NI@)s especificamente, alguns
componentes extraidos aumentam (ou ndo reduzearjdmeia do erro de predicdo do

modelo PCA, fazendo com que sejam ignorados petécte VRE.
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CAPITULO VI

MONITORAMENTO DE
PROCESSOS COM SINAIS
DESCONHECIDOS



Este capitulo apresenta a primeira contribuicddrakmeste trabalho: um
sistema para monitoramento da condi¢cdo de processs$ituidos por sinais normais e
nao-normais. Este sistema € um desenvolvimentoati@lho realizado por LIt al.
[172] e baseia-se em um modelo de componentesaieeitte extraidos e processados,
cujo procedimento de estimagdo supera alguns doblepnas provenientes das
hipoteses do modelo PCA. O capitulo esta dividide seguintes sec¢des:problemas
com a modelagem de sinai§, proposta de modelagenii) monitoramento usando

modelo proposto &) aplicacdes industriais.

6.1.Problemas com a modelagem de sinais

Conforme explicado na Secéo 3.4 do Capitulo 3, deleoPCA esta baseado
em uma série de hipoteses que limitam seu uso ece$B0s reais, cujas caracteristicas
desrespeitam algumas destas hipoteses. Além disadapa de geracdo do modelo
também possui uma dificuldade pratica que é a lescdb ndmero de sinais, o
parametron;, uma vez que as regras existentes sdo geralmemp&ieas. Outros
problemas também s&o provenientes dos procedimedgo®stimacdo de outros
modelos, como o MLPCA. Nesta secao, trés probled@asodelagem de sinais de
processo sao apresentados. Estes problemas répredemas de pesquisa em aberto

na literatura pela falta de resolucdes adequadas.

6.1.1.Problema 1: Extracdo dos sinais do processo
Este primeiro problema esta relacionado com dgedss:i) a aplicacdo da

técnica de PCA nao garante que os sinais do pmastdo totalmente encapsulados
nos componentes principaisiie a aplicacdo da técnica MLPCA, que utiliza em seu
procedimento de estimacdo a informacdo dos errss \@iaveis, ndo produz
componentes principais que sejam ndo correlacienasloque possuam maxima
variancia. Ambos os aspectos podem ser comprovyaelasmedida de associagao; ou
seja, a matriz de covariancia entre os compongmiesipais e os residuos do modelo
PCA, para o primeiro caso, e entre os componemiesigais do modelo MLPCA, para
0 segundo caso. Em outras palavras, componentespais e residuos correlacionados
indicam uma extracdo pobre dos sinais do processquanto que componentes
principais correlacionados indicam que néo foranragos segundo o critério de

maxima variancia, mas sim maxima verossimilhangelms das variaveis neste caso.
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6.1.2.Problema 2: Determinag&o do numero de sinais do pcesso

Dentre as principais regras usadas para deternardg@timero de sinais do
processo, muitas admitem erros isotropicos paravaagveis ou se baseiam em
procedimentos empiricos. E importante ressaltaragascolha indevida do nimero de
sinais pode provocar o aumento ou a reducao dagéariresidual, alterando o erro de
todas as variaveis [41]. Este problema é espeddémdamportante para o
monitoramento da condi¢do de processos, ja queidue das variaveis tem um papel

fundamental.

6.1.3.Problema 3: Falta de um sistema de monitoramento pa sinais
desconhecidos

Este problema envolve a falta de um sistema detoramento de processos
que seja baseado em um modelo adequado a deteosimadcessos quimicos,
composto por sinais normais e ndo-normais. Tambéeséjado que este modelo seja
consistente com os erros das variaveis do procBssa.processos mais complexos, em
que sdo esperados erros anisotropicos, a técnicRGle certamente apresentara
estimativas inconsistentes do modelo do processadd assim, é necessario um
procedimento de estimacdo do modelo que leve emid#macao informagoes priori
da estrutura do erro das variaveis ou fornega astias destas.

6.2.Proposta de modelagem

Nesta secdo, um modelo de sinais baseado nasagci@dvLPCA e ICA e um
procedimento de estimagao séo propostos.

6.2.1.Estimacdo do modelo MLPCA

Em virtude da limitacdo da estrutura do modelo RfDArelacdo aos erros das
variaveis, uma técnica MLPCA ¢é desenvolvida com ebas trabalho de
NARASIMHAN e SHAH [168]. A estrutura do erro dasriéveis admitida por esta
técnica pode ser mais flexivel, englobando vargaeem erros dependentes e diferentes
entre si. Todo o fundamento tedrico desta técniddP®A baseia-se na estrutura
admitida para os dados do processo, apresentaaafglacoes 3.8 e 6.1,

S, =EAE'+S, 6.1

[
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e também na padronizacdo destes dados por meiatda de covariancia dos erros das
variaveis, decomposta com o auxilio da técnica deomiposicdo de Cholesky,
Equacdes 6.2.
S'S, S'= SEAE'S + 6.2a
S,=SS 6.2b
A padronizagéo dos dados é feita tradicionalmeséado o desvio padréo de
cada variavel, para torna-las equiparaveis no giomnto de estimagdo do modelo.
Entretanto, as variaveis possuem dinamica ao rédanédia, tornando seus desvios
padrdo maiores do que os erros. Em outras palaaoapadronizar as variaveis com
seus desvios padrdo e em seguida estimar um madedoros das varidveis com maior
dindmica tornam-se superestimados e os das vai@leemenor dindmica se tornam
subestimados, fazendo com que informacfes do m@cEgam distribuidas tambéem
pelo subespaco dos residuos e vice-versa [168].
Portanto, o conhecimento da matriz de covarianosaetros das variaveis € de
extrema importancia para a estimativa correta dmespaco principal. Uma vez de

posse da matriz padronizad8,’ S, S', sua decomposicdo em valores e vetores

caracteristicos proporciona parametros para um lmoglee respeita o critério de
méaxima verossimilhanca, ou seja, um modelo MLPC#A . BEjuacdes 6.3 apresentam a

determinacéo do modelo MLPCR, e seu complement®,

SS.§ = \AV' 6.3a
v=[Vv, V,.]=[E Z] 6.3b
P=SE 6.3c

P=S'E 6.3d

€

enquanto que as Equacbes 6.4 apresentam as esisgnd#s variaveis pelo modelo
MLPCA e seus residuos na forma de componentesuggsjd
X =PP"x 6.4a
e=P x 6.4b
No trabalho de NARASIMHAN e SHAH [168], um procedinto iterativo de
estimacao I{erative PCA IPCA) foi desenvolvido para casos em que a mataz
covariancia dos erros das varidveis ndo € conhecaprocedimento consiste
basicamente na estimagdo desta matriz em um extéyno. Assim, selecionam-se 0s

parametros (variaveis de otimizagcao) para geraatans,. (ouS;), obtém-se o modelo
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MLPCA correspondente, Equagéo 6.3, e entdo o daduncéo objetivof,, Equacao
6.5, € determinado para direcionar a nova iteraf@@rocedimento de otimizacao
(minimizacao).
~ ~\-1
f = In‘ﬁTs“ﬁere 6.5
I'-]k

A funcdof. € baseada na verossimilhanca dos erros das variadenitidos
normais, e | - | significa o determinante de - .

Neste trabalho, utiliza-se esta técnica com unmeirigmodificacdo, que é a
inclusé@o de restricdes teoricas da estrutura ddesdaa funcdo objetivo. Neste caso,

obtém-se,
f = f_ +acic,+acic, 6.6a
c, = diag( P'S, P- I) 6.6b
c, =diag(V" (S, -S,) V) 6.6C

ondef é a nova funcédo objetiv@; e a, sdo parametros de ponderacé&oge c, sao

restricbes) é a matriz identidade ¥ é a matriz de vetores caracteristicos descartados
deSx —Se..

Vale ressaltar que o numero de parametros a estiomreste procedimento
deve ser menor ou igual ayEn)(nk—ne+1)/2; ou seja, o nimero de parametros
independentes da matriz de covariancia dos compemearsiduaisSce Em outras
palavras, o niumero de componentes principaisé fundamental para determinar
quantos parametros da mat8z sdo passiveis de serem estimados. Para estimacao d
uma matrizS;; diagonal, admitindo erros independentes, poréraratites entre as

variaveis, a seguinte inequacédo deve ser respeitada

(no-n)(n-n+13/ 2= n 6.7

6.2.2.Determinacdo do namero de sinais do processo

Como o procedimento descrito na secao anterior deierminaa priori 0
namero de componentes principais para compor o lmodm procedimento deve ser
realizado de modo a testar, estatisticamente, taos/alores possiveis. O teste

estatistico € baseado na igualdade dos valorestedsticos residuais da matriz de

padronizadaS;' S, §' [42]. Neste caso, esses valores devem ser todassigl. As
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Equaces 6.8 apresentam o teste estatistico, que sena distribuicdg? comh graus
de liberdade,

esn)=(n A (n ) ] $ A5 ) o sa

i:nl+1(nx'rl) i=n+1
limite = 2 (h) 6.8b
h=(n-n-9(n-n+ 3/ : 6.8¢

Este teste é denominado de teste EG&udlity of Eigenvalugse pode ser
dividido por seu limite estatistico para sua mell@ualizacdo. A Equacédo 6.9

apresenta esta divisao.

EOE(n,) = test¢n) /limites 1 6.9

6.2.3.Correcdo dos componentes principais

Nesta etapa da modelagem, os subespacos, pringipakidual ja estdo
definidos. Contudo, 0os componentes que exploramulbespaco principal nao
representam uma base otima em relacdo ao critérrnakima variancia, uma vez que
foram estimados indiretamente pelo critério de maxverossimilhanca aplicado aos
erros das variaveis. Para configura-los de acordm @ maxima variancia, a
decomposicdo em valores e vetores caracteristmds ger repetida, porém desta vez
apenas para as projecdes das varidveis no subeppacipal. Alternativamente, o
algoritmo NIPALS [43,111] pode ser modificado eashiesultados similares, de acordo

com as Equacoes 6.10,

p() = i) / /QmTQ(J) 6.10b
£07) = 0Ty 6.10c

onde PP' representa a matriz de projecdo para o subespimgippl e f!) e pl)
representam o componente e o vetor caracteristiaateracag. As iteracdes finalizam
quando as estimativas do componente sdo equivajeete iteracfes consecutivas.
Entdo as variaveis sdo deflacionadas, segundo acBqu6.11l, para repetir o
procedimento com o componente e o vetor caragterist 1.

A A

Xisp =X~ 6.11

103



Esta corre¢cdo dos componentes principais é imgertama vez que eles sdo

usados para extrair sinais ndo-normais do processo.

6.2.4.Determinacao e caracterizacdo de sinais nao-normais

Finalmente, nesta Ultima etapa de modelagem os @uenpes principais
estimados e corrigidos séo testados estatisticenpamtum teste de normalidade para
determinacdo do nimero de sinais ndo-normais exst@o processo. O teste utilizado
neste trabalho € o teste Jarque-Bera, apresentda® pquacdes 6.12, que segue uma

distribuicdoy® com2 graus de liberdade,

1 Ny 3 2 1 Nk é 2
testi) =n, E(;%] +ﬂ(k_lﬁ—3] 6.12a
t_
z=—f 6.12b
Oy
limite = x?(2) 6.12c

ondeu; e o; S0 a média e 0 desvio padrdo de um dado commandigte € um teste
baseado em momentos e pode ser aplicado a muiros olados.

O resultado desse teste determina os componerdasondais do processo e,
com o auxilio da técnica ICA, torna-se possivelraibs de maneira apropriada,

gerando componentes independentes.

6.3. Monitoramento usando modelo proposto

Conforme apresentado na secao anterior, 0 modgboodesso € composto por
n; componentes independentes e componentes prinogpajganto que os residuos sao
compostos pon, variaveis normais de covarian@g. De modo a monitorar estes trés
conjuntos de variaveis, trés estatisticas sdo slagepara gerar cartas de contra)e:
Estatistica R para os componentes independentis, Estatistica T° para 0s
componentes principais i@) e Estatistica) (ou SPE) para os residuos. A seguir, a

EstatisticaR® é apresentada.

6.3.1.Estatistica R para sinais de distribuicdo desconhecida
Uma vez que o0s componentes independentes seguetnbuii§es
desconhecidas, torna-se necessario o uso de umlanpde-linear genérico para

caracteriza-los, para que o monitoramento possaefetuado. Neste trabalho, um
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modelo com base na técnica de descricdo de dadogefmr suporte upport vector
data description SVDD) [172] é desenvolvido, em que uma funcao leaicde
transformacdo € usada para transportar os dadasuparespaco caracteristico. Em
ambos os espacos, original e caracteristico, ogsdpermanecem no interior de uma
hiperesfera; porém, somente no espaco caracteriétique os dados encontram-se
agrupados e alinhados, ocupando um volume ment@ioEé possivel delimitar uma
regido para condicdo de operacdo normal do procesmmdo uso de uma nova
hiperesfera, cuja posicéo radial determina a céiodile cada observacdo. A Figura 6.1,

originalmente apresentada por Lét/al.[172], ilustra a Estatistidg’.

B(s)

v

st 1 o)
a) Espaco original b) Espaco caracteristico

Figura 6.1: llustracéo da EstatistRa[175].

Neste trabalho a funcdo nucleo de transformacdieada é a funcdo de base
radial, apresentada pela Equacgéo 6.13,
‘ 2

S, TS,
L -

K (.8, ) = Kigi, =€x0) - 6.13
onde K(-,-) € a funcdo que gera elementos da m#lriZk; e k, sdo indices de
observacdes & é um parametro da funcdo. A matiizrepresenta a relacdo entre as
observacdes das variaveis no novo espaco, senio, ass vetor deng coeficientesa
deve ser estimado para a geracdo de uma base,epresanta a hiperesfera. As
Equacbes 6.14 apresentam a funcao objetivo, quesvminimizada, e suas restricoes

para estimar estes coeficientes:

f=a Ka 6.14a
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Y a=1 6.14b
O<sas<¥n 6.14c

O valor minimo da funcdo objetivo desta estimacaeprasenta,
geometricamente, o centro da hiperesfera; sendm,ass coeficientes que apresentam
os valores mais significativos séo relativos agolz;des mais afastadas de seu centro.

De posse dos coeficientes de todas as observagieais (ou seja, realizada a
transformacdo completa dos dados para o espacotardstico), a posicdo radial de

cada observacao pode ser calculada de acordo cBquagdes 6.15,

R = 1+ta'Ka- 'K, 6.15a
K, =K(s,s() 6.15b
onde Ky representa a relacdo entre a observdca® observacdes registradas em
condicOes normais de operacdo de um conjunto dpawentes independentes
Finalmente, para gerar a Estatisfautiliza-se apenas a posicao radil,de
uma observacdo no espaco caracteriskigoao quadrado. Ja o limite estatistico € dado
pela média ao quadrado da posicao radial de umosjunto de observacdes em
condicBes normais, cujos coeficientes estdo delatiatervalo de significancia,
a, <ay.<a, 6.16

onde a, e a;, representam limites de significanciapara os coeficientes e estéo
relacionado com o percentil das funcbes de disgdloude probabilidade conhecidas.
anoc representa o conjunto de coeficientes em obseegggdssadas significativas, que
se encontram na regido da hiperesfera onde ocaaemmaior frequéncia, e que possui
tamanhonyoc. Os parametrog, e a;, podem ser obtidos por meio do ordenamento do
vetora e da identificagdo dos elementos nas posigdes (1-o)n.

As Equacdes 6.17 fornecem a Estatidifca seu limite estatistico.

R’=1+a'Ka- 2'K, 6.17a
> Ryoc |
limite :[&j 6.17b
nNOC
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6.4.Aplicacdes industriais

Esta secdo apresenta trés aplicagbes industriargjosa primeira uma
simulacdo usada para ilustrar a técnica propostmatielagem MLPCA e as outras

duas, aplicacfes industriais utilizando dados m@&isrocessos quimicos.

6.4.1.Processo simulado de sintese de metanol

Este processo possui uma rede de 28 sensores paedigdo de vazdes de
vapor, sendo que 17 destes representam variavdépendentes [168]. A estrutura
basica das variaveis independentes € dadg pis + ¢, enquanto que a das variaveis
dependentes é dada p@r= f(s) +¢, ondes é uma variavel normal padronizada uma
variavel normal com variancia en¢l e 0,5, pi sdo parametrosfés) sdo restricées. A
Figura 6.2 ilustra o processo, enquanto que asldal®l e 6.2 apresentam o0s

parametros usados para a simulacdo dos dados.

Figura 6.2: Esquema do processo 1 [168].

Conforme discutido na Secao 6.1 sobre os problermasodelagem de sinais
de processos, as técnicas PCA, IPCA e a propostBWALforam aplicadas neste
processo para comparacao de seus desempenhos.teorbém usadas trés regras para
determinacdo do nimero de componentes principaia, gpmparagdo com o teste EOE
sugerido.
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Tabela 6.1 — Parametros usados para gerar aseaiariagdependentes.

X P o o5l o

F4 3,4497 10,1219 2,8637
F6 2,7893 0,1590 2,5080
F10 1,1375 0,1142 2,9594
F11 7,7211 10,1468 22,6104
F13 5,0059 10,1801 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 22,9381
F21 7,0492 0,1727 2,4064
F22 8,5431 0,3538 11,6811
F24 1,1768 0,1970 2,2531
F26 7,1315 0,2299 2,0857
F27 4,4153 0,2028 22,2204
F28 8,4862 0,4241 1,5355

Tabela 6.2 — Parametros usados para gerar aseaiardependentes.

Xqa  f(X) 0 o5 | o’
F1 F5-F10 0,4181 1,5466
F2  F6-F13 0,2490 12,0040
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+F28,1777 2,3725
F12 F10+F11 0,1905 2,2912
F15 F3-F11+F13-F14-F16-F17 0,2952 11,8404
F23 F15-F18+F22-F24 0,3573 1,6729
F25 F12+F16-F22 0,1030 3,1157
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A Figura 6.3 apresenta os elementos da matriz dariémcia entre 0s
componentes e residuos dos modelos PCA e MLPCA.oGbmossivel perceber, o
modelo PCA nédo é capaz de extrair os sinais doepsacadequadamente, ao contrario
do modelo MLPCA. Esta correlacdo no modelo PCAdadjue a padronizacdo das
variaveis utilizando o desvio padrdo de cada vatiavdo permite um modelo
consistente. Ja em relacdo a técnica proposta MI|.RCpgadronizacdo das variaveis
utilizando a estimativa da matriz de covariancia daos comprova que 0 subespaco
principal estimado € consistente ao gerar compeseptincipais e residuos nao

correlacionados.
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Figura 6.3: Elementos da matriz de covarianciaessitrais e residuos.

Em relagdo a qualidade dos componentes princifgishados, a Figura 6.4
revela os valores caracteristicos provenientespdosedimentos de estimacao usando
as técnicas IPCA e MLPCA. Tendo em vista que estsres caracteristicos
representam a variancia de cada componente prindipa evidente que a primeira
técnica ndo respeita o critério da maxima varignag@rando componentes

correlacionados. As Figuras 6.3 e 6.4 mostram olenoa relatado na Secdo 6.1.1 a
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respeito da extracdo dos sinais de um processa eesalucdo utilizando a tecnologia
proposta neste trabalho.

Sobre o problema relatado na Secdo 6.1.2, a resgeitdeterminacdo do
namero de sinais de um processo, a Figura 6.5 eageesima comparacao entre trés
regras empiricas, AIC, VRE (Tabela 3.2) e VR@Iicer's Partial Correlation, e o
teste estatistico EOE. Na Figura 6.5, o0 numero dmponentes principais €
corretamente determinado pelo teste estatisticeinkrs, enquanto que as outras regras
apontam para diferentes valores incorretos, 25ieds. Isto pode ser devido a hipotese

de erros isotrépicos ou ao empirismo relacionadssas técnicas.

Modelo IPCA

Valores caracteristicos

OHHWHWWWWHWWWWWHHH

1 2 3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17
Modelo MLPCA

[
o
1

Hﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬁﬁﬁﬁﬁmﬁﬁﬁ

1 2 3 45 6 7 8 9 1011 1213 14 1516 17
Numero de componentes principais

Valores caracteristicos
ol

o

Figura 6.4: Valores caracteristicos dos componentes
Vale ressaltar que a regra de selecdo sugeridantstésecamente ligada ao

procedimento de estimagdo do modelo MLPCA, fazerado que seu resultado tenha

respaldo estatistico formal.
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Figura 6.5: Regras de determinacdo do numero dep@uoemtes principais.

6.4.2.Processo de producéo de solventes

Este processo produz dois solventes quimicos useindo reatores de leito
catalitico fluidizado em paralelo. A Figura 6.6stlia 0 esquema de um destes reatores.
O processo conta com cinco correntes de alimentdd@oentes, provenientes de
tanques de armazenamento, unidades a montantele.r€ada reator possui diversos
tubos verticais onde ocorrem as reacfes quimiaegerdadas pelos catalisadores
fluidizados. Um liquido refrigerante circula ao eedestes tubos para remocgéao de calor
e, 35 sensores, denominadodvieMss, fazem a medicao da temperatura.

O processo esta sujeito a uma série de disturpiaade parte proveniente da
unidade de vaporizagdo, que afetam a fluidizacdo Idito catalitico e,
consequentemente, as reac¢des quimicas, alteraedwparatura observada. De modo a
manter o processo em condicdo normal de operac&istema de monitoramento
proposto neste capitulo € aplicado.

Primeiramente, o modelo MLPCA ¢é gerado com o auxiti procedimento de
estimagao introduzido na Secdo 6.2. A Figura 6réssmta os resultados dos testes
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EOE, para determinagdo do niumero de componentespais para compor o modelo,

e Jarque-Bera (JB), para determinacdo dos compEmpnhcipais nao-normais.

FG
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catalitico
fluidizado

Trocadon||[|[®
de calo
C —

B—>

°‘&§%W&‘€08‘&EI

| |
A—sl | |

E
D
Vapol

Vaporizado

Figura 6.6: Esquema do processo 2.
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Figura 6.7: Testes EOE e JB.
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De acordo com a Figura 6.7, o teste EOE apontototahde 20 componentes
principais, sendo que, 16 destes sdo nao-nornegsndo o teste JB.

Com a estimacdo do modelo MLPCA, as Estatisti%asi”> e Q podem ser
acompanhadas ao longo do tempo e confrontadas ®us espectivos limites
estatisticos, fornecendo informacdes sobre a caodip processo. Os procedimentos
para geracao destas estatisticas seguem as desdssdSecdes 6.3.1 e 4.2.1. Todos 0s
limites estatisticos gerados sao relativos a 9% %odfianca, ou seja,= 0.01

De forma a contrastar o sistema proposto com addrditeratura, o sistema
convencional, composto pelo modelo PCA, pela reRE, e pelas Estatisticd$ e Q,
foi utilizado. O nimero de componentes principaiedonados, segundo este sistema,
foi 4 e o mesmo nivel de confianca foi adotado pararm@iacdo dos limites

estatisticos. As Figuras 6.8 e 6.9 apresentam sadtados de ambos os sistemas de

monitoramento, o convencional e o proposto, res@euente.
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Figura 6.8: Resultado do sistema de monitoramesttgencional para o processo 2.

Como é possivel perceber na Figura 6.8, o limite EdatisticaT? é

superestimado e a detec¢do da falha néo é entdtvglosste problema € devido ao

113



desrespeito das hipéteses do modelo PCA, especdit@ a hipdtese de varidveis
normais. Ja a Estatisti€ando apresenta qualquer variacdo fora do normal.

Em relacdo ao sistema proposto, Figura 6.9, asepas horas demonstram
uma condicdo atipica, revelada pela Estatisficeom muitas observa¢cdes acima do
limite tolerado. Este comportamento pode ser inégplo como a quebra de correlagéo
entre uma ou mais variaveis que, possivelmentejraggim um problema gerado nos
arredores dos correspondentes sensores. E, potes da 5 horas do inicio do
monitoramento, uma falha é detectada pela Estaistf, que perdura por

aproximadamente 9 horas, voltando & condigcdo naemadeguida.
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Figura 6.9: Resultado do sistema de monitorametjogsto para processo 2.

As Figuras 6.10 e 6.11 apresentam 0 comportameago variaveis nos
momentos das condigbes anormais. Na Figura 6.Xhaspa variaveM;; apresenta
comportamento anormal, enquanto que na Figura 6tlhs as variaveis apresentam
um desvio da condicdo normal, porém apenas quates ddo mostradas para melhor

visualizacao.
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Figura 6.11: Varidveis em condicéo de falha.
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Analisando as duas figuras, € possivel concluir goe problema com a
variavelM;; pode ter sido transmitido para as demais varigegisavando a condi¢do
de falha para todo o processo. Mais especificamantegido proxima ao sensor da
variavel M, pode ter sido afetada por uma perturbacdo maeraekigura 6.10, que,
ao néo ser detectada e eliminada, levou o processo um todo para uma condi¢ao de
falha, Figura 6.11, de acordo com a EstatistfcaDe fato, o problema foi mais tarde
atribuido a alteracdes na velocidade de fluidizag#otubos, que fez com que a taxa de
reacao se elevasse e, por conseguinte, a tempedatgistema fosse modificada.

Esta aplicacao industrial demonstrou o problendisgutido na Secéao 6.1.3, e
também forneceu uma alternativa para sua resolugdsistema proposto, que se

mostrou mais sensivel em relacdo ao sistema colvehcomposto pelo modelo PCA.

6.4.3.Processo de derretimento de residuos

Este dltimo processo consiste de um tanque utdizaara derretimento de
residuos industriais e vidro bruto, ilustrado nguFa 6.12. O tanque é alimentado
intermitentemente pelo residuo e discretamente yidim. A mistura € aquecida por
quatro bobinas de inducdo, que circundam o tangudy sensoredvl;-M;s, fazem a
medicdo da temperatura. O contetdo derretido évidmalo tanque por uma abertura
no fundo, em determinados instantes, para entéwiggi as etapas de preenchimento e
aguecimento, gerando um ciclo intrinseco do pracess

Novamente, o0 sistema convencional € aplicado pamgastar com 0 sistema
proposto. O resultado dos Testes EOE e JB é apaesena Figura 6.13, revelando 10
componentes principais, sendo todos n&o-normaisddsassim, neste caso existem
apenas as Estatisticd® e Q para realizacdo do monitoramento. JA4 o sistema
convencional da literatura apontou 6 componentesipais, usando a técnica VRE.

De posse dos componentes principais e dos commmentiependentes,
obtidos pelos sistemas em estudo, é possivel camp&us comportamentos nas
Figuras 6.14 e 6.15.

A Figura 6.14 apresenta os dois primeiros comp@seprincipais, revelando o
comportamento néo-linear dos dados da operacde gestesso e tornando evidente
que a utilizacdo de uma elipse para delimitar &cede condicdo normal € inadequada.
Por outro lado, a Figura 6.15 apresenta os domguds componentes independentes,

revelando uma ordenamento maior dos dados, induindha regido onde a
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probabilidade de ocorréncia de observacdes é naésta forma, a Estatistié& pode

ser aplicada com mais chances de sucesso nos centgsindependentes.
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Teste JB
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Figura 6.12: Esquema do processo 3.
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Numero de componentes principais

NUmero de sinais

Figura 6.13: Testes EOE e JB.
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Figura 6.14: Resultado da aplicacdo da técnicaCferds dados do processo 3.
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Figura 6.15: Resultado da aplicacao da técnic&denios dados do processo 3.
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A comparacdo entre ambos os sistemas de monitoranéemostrada nas
Figuras 6.16 e 6.17. Neste caso, o periodo analisadloba uma falha que os dois
sistemas conseguem detectar facilmente; entret@mpossivel notar a diferenca entre as
observacdes durante o periodo de condicdo normaitad@sso nas Estatistidase T.
Além disso, a EstatisticQ do sistema convencional é baseada no modelo PG, g
admite a hip6tese de erros independentes e idemdita distribuidos, enquanto que a
EstatisticaQ do sistema proposto é baseada no modelo MLPCA, lgue em
consideracdo as estimativas das covariancias dos elas variaveis. Em outras
palavras, o sistema proposto utiliza considerapdais proximas da estrutura real do
processo, fazendo com que as flutuacbes da Estti®@ apresentem maior

significancia.
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Figura 6.16: Resultado do sistema de monitorameanteencional para o processo 3.
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Figura 6.17: Resultado do sistema de monitoramanajoosto para o processo 3.

O sistema convencional, por admitir hipotesesitests, faz com que haja um
namero demasiado de observacdes fora dos limitadsti€os, gerando assim alarmes
falsos em excesso. Ja 0 sistema proposto consegdelan mais adequadamente os
ciclos, apresentando um comportamento com maigdal@aprincipalmente no inicio e
no fim de cada ciclo, onde existem picos observaddsstatistica®.

Em relacdo ao periodo de ciclos anémalos, a Figu& mostra algumas das
variaveis que representam o comportamento globeldieo processo. Como € possivel
perceber, os ciclos anbmalos apresentam um aungstdemperaturas mais suave,

diferente dos ciclos normais ilustrados no inicimdinal da Figura 6.18.
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Figura 6.18: Periodo de ciclos anormais no proc8sso

6.5. Comentarios finais

Este capitulo apresentou um sistema para monitotante processos cujos
sinais tém comportamento estatistico desconhetstin.pode ser devido a interacdes
nao-lineares intrinsecas das operacdes do proggsmdo dados com comportamento
estatistico ndo-convencional. Do ponto de vistandaitoramento, este € um problema
central, uma vez que a maior parte das técnicaséalda na probabilidade dos sinais
presentes nos dados. A referéncia [178] apresenéaalternativa para este problema,
desenvolvendo modelos estatisticos para os indeeeteccido de falhas. Na proposta
deste capitulo, a técnica de ICA é utilizada patimag os sinais do processo que
apresentam flutuacdes ndo-normais e a Estat®fiéaaplicada para identificar quais
observacdes dos sinais ndo seguem o comportamegntalrde tais flutuacoes.

Analisando esse sistema de monitoramento formarigané razoavel afirmar
que haja outras maneiras de, a partir dos dadastreztps em condi¢ées normais,
extrair sinais com comportamento desconhecido.eNeabalho utilizou-se a técnica de
ICA, extraindo-se, portanto, sinais ndo-normais; seya, foi utilizada uma funcéo
objetivo que mede o grau de ndo-normalidade de sdaeguindo este raciocinio,
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outros sistemas poderiam ser desenvolvidos de maasenilar, porém, utilizando

técnicas compativeis com o comportamento dos datklsados.
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CAPITULO VII

MONITORAMENTO DE
PROCESSOS COM SINAIS
MULTIM ODAIS
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Este capitulo apresenta a segunda contribuicdaatemeste trabalho: um
sistema para monitoramento da condi¢cdo de processs$ituidos por sinais normais e
multimodais. Este sistema baseia-se em um modelcodgponentes devidamente
extraidos e processados, cujo procedimento de asion supera 0s problemas
encontrados em alguns dos procedimentos da litarafu capitulo esta dividido nas
seguintes secdes:problemas com a modelagem de pontos de openg¢cpmposta de

modelagemiji) monitoramento usando modelo proposte)@plicacdes industriais.

7.1.Problemas com modelagem de pontos de operacéo

Assim como na Sec¢ao 6.1, esta secdo ressalta algossproblemas
fundamentais relacionados ao tema de monitoramél@ste caso, o tipo de processo
analisado possui diferentes pontos de operacadagaen com que o procedimento de
modelagem se torne mais complexo. Trés problemasnaidelagem de sinais de
processo sao apresentados. Estes problemas tamapérsaentam temas de pesquisa em

aberto na literatura por falta de resolucdes afadps.

7.1.1.Problema 1: Determinacao de variaveis multimodais

Este problema representa o primeiro desafio naoelgho de um sistema de
monitoramento de um processo que opera em maimdeonto de operacao. Este tipo
de operacdo € comum, por exemplo, nas industriasicas e petroquimicas, em que
varias receitas sdo produzidas ou diferentes ra@esdo processados [146-148].
Basicamente, este fato significa que algumas wigawbservadas apresentam
comportamento multimodal; isto é, apresentam maisumha tendéncia na curva de
densidade de probabilidades. Certas variaveis saotgmente apontadas como
multimodais, devido as caracteristicas de espacdic dos produtos, de
armazenamento do material, da otimizacdo da opedg@lanta e/ou das estratégias de
manufatura. Entretanto, a utilizacdo das variaeeiginais para compor um modelo
pode produzir um namero muito elevado de parameteglo que muitos deles podem
estar fortemente correlacionados, conforme mostmadestrutura dos dados simulados
em [133].

A utilizagdo da técnica de PCA faz com que a maxiradabilidade do
processo seja armazenada nos primeiros componeaetedo razoavel admitir que a

variacao entre dois pontos de operacdo seja maernyariacdo estabelecida em cada
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um deles. Assim, a informagcdo multimodal deve estantida nos primeiros
componentes. A questdo subjacente, no entanto, uant@s componentes sao
multimodais? Uma abordagem de utilizacdo dos coemes para a geracdo de
modelos de mistura Gaussiana (GMM) é conhecidatelatura [151], porém néo foi
proposta de fato uma regra para determinacdo dentaguacomponentes sao

multimodais.

7.1.2.Problema 2: Determinacdo do numero de pontos de o&éo

O numero de pontos de operacéo reais de um propedsocser desconhecido,
principalmente devido a mudancas na alimentac&®)][PMdeterminacdo automatica de
pontos de operacgdo distintos € um problema aindalerto na literatura. Da mesma
maneira que € usualmente feito para determinarnoerai de componentes principais
para um modelo PCA, diversas regras empiricas t@mpopostas na literatura para
determinar pontos de operacdo com base nas desaecitre as observacdes do
processo. Em geral, admite-se que observagfesestfimente proximas umas das
outras pertencem ao mesmo ponto operacional, fatonam agrupamento. Isto parece
razoavel, mas a variabilidade natural dos pontospFacao pode fazer com que as
observacdes se espalhem em mais de uma regiaciopata Assim, a existéncia de
dois ou mais agrupamentos proximos pode fazer ammognumero total de pontos de
operacao seja determinado erroneamente [147].

Mesmo que a determinacdo do numero de pontos opes seja feita de
forma correta, a classificacdo das observacdes eacdio aos distintos pontos
identificados, delimitando regides de operacaoirdes (agrupamentos), pode ser
incorreta devido ao desconhecimeatriori da associacdo das variaveis. Em outras
palavras, ainda que a média dos agrupamentos pessastimada razoavelmente, o

mesmo nao pode ser garantido para as matrizesvddamcia [147].

7.1.3.Problema 3: Falta de um sistema de monitoramento niimodal avangado

O problema da multimodalidade tem recebido cadamais atencédo, tendo
sido apresentadas diferentes propostas para implagi® de sistemas de
monitoramento multimodal na literatura especialz§ti33,146-152]. Contudo, ainda
persiste a deficiéncia em relacdo a proposicaontlenodelo adequado e consistente
para a analise de processos multimodais, caparogierpsolucdes para os problemas 1

e 2. Além disso, desvios sutis de um ponto de ggaerproximo a outros podem nao ser
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detectados, haja vista que, geometricamente, unupagrento pode ocupar
parcialmente o espacgo de seu vizinho, fazendo a@ocsistema classifique alteracdo
constante entre 0s pontos operacionais corresptasdeSendo assim, processos
multimodais demandam maior necessidade de promosigh um monitoramento

avancado, capaz de detectar desvios sutis.

7.2.Proposta de modelagem

Esta secéo introduz o procedimento de estimacadordenodelo multimodal,
baseado na técnica de MLPCA e em uma técnica paeaninacdo de agrupamentos.
Primeiramente, a técnica de MLPCA, Secles 6.2212 & 6.2.3, € aplicada sobre os
dados para extracdo adequada dos sinais do prpcgessndo 0S componentes
principais. Em seguida, uma técnica € proposta geterminar simultaneamentig:o
conjunto de componentes principais que possui cdarpento multimodal,i) o
namero de agrupamentos presentes nos dados (guénéeno de pontos de operagéo) e
iii) a classificacdo de cada observacdo em relacapoabss de operacao, fornecendo
um modelo de mistura para os componentes principalimodais. Estes resultados
representam propostas para a solucdo dos probldmas 2, apresentados nas
SecOes 7.1.1 e 7.1.2. Na sec¢do seguinte, a tquaniaaleterminacdo de agrupamentos €

apresentada.

7.2.1.Técnica para determinacao de agrupamentos

Esta técnica baseia-se na hipdtese de que 0s centpen principais
multimodais podem ser considerados variaveis n@maiperiodo de tempo em que
processo opera em torno de apenas um ponto. Senilo, @s parametros estatisticos
que caracterizam estas variaveis podem ser estinamo o0 auxilio de uma janela

movel, de acordo com as Equacdes 7.1.

N 1 &
= t, 7.1
ﬂk rl,vwzg,ﬁl a
e Y (i) 7.1b
“ nN'lmpk-qN+1 " “ .
(nw)k+1: nvv)k+1 7.1c

ondet € um componente principail, € o tamanho da janelaje e 6° séo estimativas

da média e da variancia tiea janela, respectivamente.
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De posse desses parametros, admite-se que todevagidse futura desta
variavel podera ser testada, utilizando os limgsgatisticos da Equacdo 7.2, para
determinacdo de sua pertinéncia ao conjunto desdageracionais que caracteriza o
ponto considerado.

limites= 4, + 7,6, 7.2
ondez, € o percentit/2 da funcéo normal.

Os dois resultados possiveis para esse teste)ss®a observacao testada se
encontra dentro dos limites estatisticos, entdmogsso continua operando no mesmo
ponto e o procedimento segue para testar a obsergaguinte; ou) se a observacao
testada ndo se encontra dentro dos limites egtaisentdo o processo encontra-se em
transicdo ou em uma condi¢cdo anormal e a aplicde@utros testes € necessaria.

No segundo caso, as observacdes passadas receveas $er analisadas para
determinar se o processo estd de fato em transicde a observacao testada € apenas
um valor espurio. Se as observacdes passadasesaaracterizarem a transicdo do
processo, por meio de uma sequéncia de valoresi@sppor exemplo, outros testes
devem ser realizados para determinacdo do pontca@peal, caso haja outros
registrados. Estes outros testes séo realizadgmantio-se os parametros de todos o0s
pontos operacionais existentes, de acordo com agaqu/.3,

limites = ji ., £ 2,6, 7.3
ondem indica o niumero do ponto de operacdo. Se a olgg@y\yzertencer a dois ou mais
pontos de operacdo, o mais provavel é seleciordmlacordo com o menor valor da

Equagéo 7.4.

Z=— 7.4

Por outro lado, se a observacao néo pertencertaumeponto de operagéao, um
novo ponto operacional deve ser gerado, com parameaistimados a partir da
sequéncia de observacdes consideradas espuriasramate. Para todas as mudancas
de pontos operacionais, a janela moével crescene skr reconfigurada para inclusao
apenas das observacdes do ponto operacional @rrent

Este procedimento € realizado até que a ultimareds®o do conjunto de
dados registrados em condi¢des normais de opesag@aonsiderada. O procedimento
€ entdo repetido para todos 0s componentes priadipstantes ou até que um dado

componente principal apresente comportamento uramod
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7.2.2.Modelo de mistura

Na secao anterior, as estimativas dos parametréismodais, p,, € 6,,, Ndo

levam em consideracao possiveis correlagdes etdstentre os componentes principais
de um dado agrupamento. Contudo, estas estimdtivisariadas” podem descrever
razoavelmente bem a operacdo do processo e provepeciodos de tempo

caracteristicos para todos os pontos de operagéidanB, € possivel estimar a
probabilidadea priori, 7, 0 vetor de médiagy, e a matriz de covarianciax,, para

cada agrupamento, além de um vetor que contém tlabservacdes consideradas
espurias no conjunto de dados normais. Vale resgple o processo entra em condi¢céo
de transicdo se a0 menos um componente entra ewlicgonde transigdo. As

estimativas resultantes representam um modelo skeiraide variaveis normais para 0s

componentes principais multimodais, mostrado pglaagéao 7.5.

N

f(tlmp2)=> 7, N(tn,Z,) 7.5

m=1

7.3.Monitoramento usando o modelo proposto

Conforme apresentado na secao anterior, 0 modgboodesso € composto por
n; componentes principais multimodais e unimodaigjuanto que os residuos sao
compostos pony variaveis normais de covarianég. Para monitorar estes conjuntos
de variaveis, trés técnicas estatisticas sdo slagepara gerar as cartas de contridle:
Estatisticay’> da abordagem local para os componentes principai§imodais, ii)
Estatistical” para 0s componentes principais unimodait) eEstatisticaQ (ou SPE)
para os residuos. Este sistema de monitoramenteseya uma proposta para solucéo
do problema 3, apresentado na Sec¢do 7.1.3. Ness&ns, uma nova etapa deve ser
realizada: a determinacdo do ponto de operacae@raerr A seguir, esta etapa e a

Estatisticg sdo apresentadas.

7.3.1.Determinacdo do ponto de operacgéo

Para realizar esta etapa, um teste estatisticostgv@mpregado, com base nas
observacdes correntes e passadas recentes. Esté baseado na probabilidade de que
uma dada observacéo pertenca a um dado agrupamdadoacao 7.6 apresenta o teste

estatistico.
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m=argma me(tlum’Em) 7.6

gml:”iN(t“li 7Ei)

7.3.2.Estatisticay’ para componentes principais multimodais
Conforme demonstrado na Secédo 4.2.2, a abordageal &statistica é
recomendada para deteccdo de falhas sutis do poodeste tipo de falha representa
parte do problema 3, relacionado as deficiénciagndeistema para monitoramento de
processos multimodais, Secdo 7.1.3. As EquacOesapr@gsentam os elementos
necessarios para a geracao de cartas de contmlbas® na abordagem local, aplicadas
aos componentes principais multimodais,
M= (tem 1) 27 7.7a
[

— 1
M, =—— E r
k (nw_ . w 77b

_nw+1
72 =T'SF 7.7¢
limite = xZ (h) 7.7d

ondem € o ponto operacional determinado pela Equacdor 7860 residuo primario
escolhido para este sistema de monitoramen& & a matriz de covariancias dos
residuos normalizados (matriz identidade). O nundergraus de liberdadk, é igual

ao numero de componentes principais multimodais.

7.4.Aplicagbes industriais

Esta secdo apresenta duas aplicacdes industremslo sa primeira uma
simulacdo usada para ilustrar o sistema de momemg proposto e a segunda, uma

aplicacdo industrial utilizando dados reais de wotgsso quimico.

7.4.1.Processo simulado de um CSTR

Este processo € focado em um reator CSTR com gmgbigjura 7.1, usado
para realizar a reacdo A B. O modelo do processo é dado pelas Equacbes 7.8,
enquanto que as variaveis, 0os parametros e a wstrde controle usados para
simulacdo deste processo, estao listados nas §abdlar.4. Utilizou-se a referéncia

[179] como base para a simulacéo deste processo.
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Como € possivel perceber na Tabela 7.2, este pmcepresenta
comportamento multimodal devido a existéncia de &étados estacionarios (E.E.)
possiveis, sendo dois estaveis e um instavel. igstabilidade intrinseca do processo
faz com que haja necessidade de uma estrutura woieoleo Os parametros do

controlador proporcional sdo mostrados na Tabdla 7.

Fi, Cai, Ti

—©

Figura 7.1: llustracdo do processo.

N_rr 7.8a
dt
d\;tCA - FiCA. -FC, —VkCA 7.8b
dvT AH UA
—— =FT -FT-=2VKG ——( T-
dt il pC, q pcp( T) 7.8C
R (T -T
ar,_A(, ')+ YA (1-1) 7.8d
dt Vi PiC Vi ]
k= koe;TET 7.8e
F=F+P, (V,-V) 7.8f
F=F +P (T,-T) 7.89
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Tabela 7.1 — Varidveis unimodais do processo 1.

Variaveis Descri¢do U o  Unidades

Fi Vazao de entrada do reator 40 2 ft¥h

Cai Concentragéo de A na entrada 0,5 0.1 mol/ift®

T Temperatura na entrada 530 4 R

T Temperatura de entrada do fluido refrigeran&80 3 R

Fi Vazao do fluido refrigerante 49,9 - ft¥h

F Vaz&o de saida do reator 40 - fth
Volume do reator 48 - ft?

Tabela 7.2 — Varidveis multimodais do processo 1.

Variaveis Descricao 1°E.E. 2°E.E. 3°E.E. Unidades
Ca Concentracéo de A 0,4739 0,2451 0,0591 mol/ft®

T Temperatura do reator 537,1641 599,9909 651,059(R

T; Temperatura da jaquetab36,6157 594,6328 641,792(R

Tabela 7.3 — Parametros do processo 1.

ParametrosDescri¢céo Valores Unidades
p Densidade da corrente liquida 50 Ib/ft°

i Densidade da corrente refrigerante 62,5 Ib/ft°

Co Capacidade calorifica da corrente liquida 0,75 BTU/Ibm, R

Cpj Capacidade calorifica da corrente refrigeranie BTU/Ibm R

\ Volume da jaqueta 3,85 ft>

U Coeficiente global de troca térmica na jaquel®0 BTU/h f?R
A Area de troca térmica 250 ft?

ko Fator pré-exponencial de reacdo 7,08.13° 1/h

E Energia de ativacao 30000 BTU/mol

R Constante universal dos gases 1,99 BTU/mol R
AH Entalpia de reacao -30000 BTU/mol
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Tabela 7.4 — Estrutura de controle do processo 1.

Variaveis controladas Variaveis manipulad&@arametros
Vv F Py =-10
T Fi Pr=-4

Os dados usados para modelagem e para validagacedimento proposto
foram gerados por simulacdo de 96 horas de operagéoal (48 horas) e com falha
(48 horas), sendo o periodo de amostragem igud,sleninutos, totalizando 2304
observacbes. Para a condicdo de falha, simulouyse desativagdo catalitica sutil,
ocorrendo a partir da 162 hora do inicio da sinrdidagomo mostrado na Figura 7.2.
Nesta condicéo, a taxa de reacao € reduzida, fazmm que as variaveis multimodais,
Ca, T e T, operem cada vez mais distantes de seus estadomearios originais.

x 10
8,

OO 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48
Tempo em [h]

Figura 7.2: Simulacéo de desativagao catalitica.

O sistema proposto para 0 monitoramento de prosessttimodais foi entdo
aplicado a este processo usando todas as variav@is, excecdo das variaveis
manipuladasF e Fj, que contém as mesmas informacdes das variaveislamas. O
procedimento de estimacdo do modelo tem inicio aaaplicacdo da técnica MLPCA,

apresentada nas Secdes 6.2.1-6.2.3. O teste E@k,dpterminacdo do namero de
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componentes principais, esté ilustrado na Figuda @.resultado obtido aponta para a
existéncia de 4 componentes principais. Este sxfuksta correto, uma vez que, dentre

as variaveis usadds;, Cp;, T; e T; sé0 as unicas variaveis realmente independentes.

Teste EOE

~ &

1 2 3 4 5 6
Ndmero de componentes

Figura 7.3: Resultado do teste EOE para o prockesso

Como resultado indireto do procedimento, obtém-sstinativa da matriz de
covariancias dos erros das variaveis, consideradmpmil, apresentada na Tabela 7.5.
Os valores de variancia foram estimados como descd Secdo 6.2, com grau de
liberdade calculado pela primeira parcela da Equéca

Embora algumas estimativas da Tabela 7.5 estej@tiveanente destoando
dos valores simulados, deve-se ressaltar que olmmddegorocesso deforma a estrutura
normal dos dados e os valores reais se alteramandevem consideracdo esse

problema, o resultado geral obtido com a aplicai@técnica MLPCA para estimacao
da matriz de covariancias dos erros das variaveésante bom.
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Tabela 7.5 — Variancias dos erros das variave@aocesso 1.

Varidveis Simulado Estimado

Fi 0,3000 0,1702
Cai 0,0010 0,0009
Ti 0,2500 0,3483
Tii 0,2000 0,1897
\% 0,5000 0,5002
Ca 0,0010 0,0010
T 0,2500 0,2237
T 0,2000 0,2233

Posteriormente a obtencdo dos componentes priacg#écnica proposta para

determinacao do modelo de mistura deve ser apli¢daéggura 7.4 ilustra a aplicagéo.

100 —— Componente
TESSssssssSasesmns 1 — —Média
507 1 ****** Limites
7 (0]
-50r \L
-100 | | | ! | ! LT

N O |i 1 ”h J”H”I IM' LY ‘llnl‘ M“i bl “h lllll e In ,lh. i I“M |
M i ’M] wu ’ W Il w it l”'l 1T H!” H‘]II

0 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48
Tempo em [d]

Figura 7.4: Aplicacdo da técnica proposta paraoogsso 1.

Com base na Figura 7.4, a técnica demonstra gaeverbcao existente entre
0S agrupamentos é capturada pelo primeiro compempeimncipal. Sendo assim, este é o

anico componente multimodal do processo. Além digste componente revela 3
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pontos de operacdo, relativos aos trés estadogiorsieos. Na aplicacdo do
procedimento da Secdo 7.2 aos dados do procesgmek movel crescente foi
interrompida sempre que as 50 ultimas observagdesnsontravam fora dos limites
estatisticos (Equacdo 7.3). Aléem disso, foram zatilas somente as 2 Uultimas
observacdes para estimar os parametros do novo gerdperacéo, tendo em vista que
as observacdes ainda sob transicdo do processaigsodenterferir nos valores
verdadeiros dos parametros. O modelo de misturadgeé, na verdade, constituido
pelas proprias estimativas univariadas dos parametie probabilidada priori, média

e variancia. A Tabela 7.6 apresenta este modelo.

Tabela 7.6 — Parametros do modelo de mistura dpaonemte multimodal.

T Jz G?
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 process®& @i realizado,
utilizando-se os dados em condicdo de falha. Dedoa ilustrar o desempenho do
sistema proposto adequadamente, o0s resultados esitee sistema e dois outros
convencionais da literatura sdo comparados. O ponteles é baseado no modelo
MLPCA e nas Estatisticaf* e Q, enquanto que o segundo é baseado no modelo de
mistura aplicado as variaveis originais e a esizdishamada probabilidade baseada em
inferéncia Bayesiandayesian Inference-based ProbabiligiP) [133]. Os resultados
destes dois sistemas de monitoramento estdo afaéssemas Figuras 7.5 e 7.6.

De acordo com a Figura 7.5, o sistema constituglo pmodelo MLPCA foi
incapaz de detectar a falha, jA que este modetadequado para sinais multimodais.
Geometricamente, a hiperelipse formada pelo liestatistico do modelo engloba todos

0s agrupamentos, fazendo com que falhas em seioiniéo sejam detectadas.
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Modelo MLPCA

Estatl’sticaT2

OO 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48

20¢
15

10

Estatistic®

O0 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48
Tempo em [h]

Figura 7.5: EstatisticaE e Q para o processo 1.

Modelo de Mistura

0.5

Estatistic®IP

0 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48

Operacao
N

[ERN

0 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48
Tempo em [h]

Figura 7.6: EstatisticBIP para o processo 1.
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Por outro lado, com a aplicacdo de um sistema dasean um modelo
multimodal, Figura 7.6, a deteccéo foi realizadagm com pouco mais de 6 horas de
atraso. Ademais, o numero de parametros do modglb;+ ny, + ny(ny + 1)/2) =135 €
relativamente grande, quando comparado com o maquejposto, formado por um
modelo MLPCA e um modelo de mistumg(1 + 1 + 1(1 + 1)/2) + nyny = 9 + 32 = 41.

O resultado obtido com o sistema de monitoramertdpgsto esta apresentado
na Figura 7.7. Como é possivel visualizar, a démdpi realizada pela Estatistica
¥’com, aproximadamente, uma hora de atraso, ilusirangrande sensibilidade do

sistema em relac&o a esta falha, quando compaoasduuéros sistemas convencionais.

10

2

X

Estatistic

0 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48

w
]

N
T

H

Ponto de operacéo

4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48
Tempo em [h]

o
o

Figura 7.7: Estatistice para o processo 1.

As Estatisticag” e Q ndo detectaram a falha, uma vez que seus deseaspenh
foram semelhantes aos mostrados na Figura 7.5alst@a esperado, tendo em vista que
O processo continua a apresentar as mesmas variadeorrelacdes dentro do
agrupamento, sendo alterada apenas a posicaomaagnto em si.

A Figura 7.8 apresenta o mapa dos dois primeiragponentes, sendo apenas

o primeiro multimodal. Como mostrado nesta fig@asondicdo de falha do processo
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tem inicio no interior do limite estatistico, umezwjue algumas observacdes presentes
nesta regido encontram-se em condicées de fallempAcidade da Estatistigapara
detectar a condicéo de falha € devida a abordageath tuja finalidade € a deteccao de
falhas de pequena magnitude. Os trés agrupameat@arte superior da Figura 7.8
correspondem aos trés estados estacionarios desgmaisados para modelagem. Ja a
parte inferior da Figura 7.8 mostra os dados endicdn de falha, usados para
validacdo do sistema proposto. Nesta figura figdeste que a falha ocorre apenas no
componente;, formando um agrupamento entre dois estados estats. Somente
uma estatistica com base em um modelo para sindtsnodais €, de fato, capaz de
detectar tal falha.

Figura 7.8: Mapa dos componentes usados para ngedelae para validacao.

7.4.2.Processo de producéo de solventes

Esta secdo analisa o mesmo processo estudado @@ @é¢2, em que foram
considerados sinais com distribuicdo de probahlikdaesconhecida. Nesta secéo,
admite-se que a distribuicdo dos sinais € uma maista funcées normais, cada uma

representando um ponto de operacao. O modelo MLé&Ado para integrar o sistema
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de monitoramento é composto por 11 componentesipaiis, determinados pelo teste
EOE, Figura 6.7. Estes componentes principais s@misados pela técnica de
determinacdo de agrupamentos e, assim, o modelnistara pode ser gerado. As
Figuras 7.9 e 7.10 ilustram o resultado obtido ecaplicacdo da técnica proposta.
Conforme é possivel observar na Figura 7.9, ospr#seiros componentes
principais apresentam comportamento multimodahsupriacdes englobam 11 pontos
de operacao. Observacfes pertencentes a agrupansenigorobabilidada priori, 7,
menor do qu®,01sado consideradas valores espurios. Assim, agrugameom menos
de 1% de observagbes do numero total usado para ngashelamdo fazem parte da

condic&o normal de operacgéo do processo.

5 S 5| g

. i l Mnﬂl T | i
o 0 | }‘l Whﬂ ,|| o 0 || |m|”|”l'|l"' -, o rwv W

0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Tempo em [d] Tempo em [d]

Figura 7.9: Aplicacdo da técnica proposta paraoogsso 2.

A Figura 7.10 demonstra o comportamento de caddopde operacdo. E
importante ressaltar que alguns sistemas de manignto propostos na literatura estao
baseados em modelos de covaridncia comum a todagrogamentos [146,147]. Isto
significa dizer que apenas uma matriz de covam@né& estimada para o modelo

multimodal e que todos os limites estatisticos d&os por uma mesma hiperelipse.
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Neste exemplo, fica evidente que os diferentes gsomle operacdo de processos
guimicos possuem comportamento variado e podemmselelados pelas técnicas

propostas neste capitulo.

Figura 7.10: Resultado da técnica proposta para@pso 2

Com relacdo ao monitoramento propriamente ditosroana vez o sistema
proposto é comparado com alternativas convencigrasentes na literatura, como o
sistema com base no modelo MLPCA e nas EstatisTitasQ, Figura 7.11, e no
sistema com base no modelo de mistura e na Es@tiiP [133], Figura 7.12. O
conjunto de dados com falha ndo é o mesmo analisad®ecdo 6.4.2. Neste caso, 0s
dados analisados registram uma queda na pressé@mrdate de vapor, fornecida pelo
vaporizador, fazendo com que a corrente na entdmdaeator sofresse pequenas
mudancas e levando todo o processo a operar encardado de falha.

Como é possivel perceber na Figura 7.11, apos diasado inicio da operacéo
registrada, a Estatistic@ detecta um numero excessivo de observacdes folianide

de confianga.
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Figura 7.11: Estatistica€ e Q para o processo 2.
Modelo de mistura
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Figura 7.12: EstatistidalP para o processo 2.
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Ja na Figura 7.12, a EstatistiB#P detecta um numero muito elevado de
observacbes an6malas desde o inicio da operagfioando que o processo nado foi
modelado adequadamente. De fato, apenas 3 pontopedacédo foram determinados
por este sistema. As observacdes que corresponalg@onéo zero, na parte inferior da
Figura 7.12, representam valores espurios; istobéervacdes que ndo pertencem a
nenhum dos agrupamentos modelados.

Em relacdo ao sistema proposto, 0 processo opeopantos um e dois e, ao
mudar para o ponto trés, uma falha é detectadaEsédaistica®, conforme visualizado
na Figura 7.13. Vale ressaltar que a regra usadadgterminagéo do ponto de operagao
€ somente uma indicacdo do agrupamento mais prowwmeque as observacdes
correntes pertencem. Isto significa que a transilgponto dois para o ponto trés pode
ter sido provocada por uma condicao de falha epoiauma mudanca na operacao do

processo.

Modelo proposto
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Figura 7.13: Estatistige para o processo 2
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o Dados normais
* Dados com falha
— Limites

Figura 7.14: Inicio da condi¢céo de falha no proeess

A Figura 7.14 ilustra as observacgOes dos quatragiros dias, revelando que,
na verdade, 0 processo passou a operar entre gsaggntos dois e trés, ou seja, uma

regidao anormal.

7.5.Comentarios finais

Este capitulo apresentou um sistema para monitotant® processos cujos
sinais apresentam comportamento multimodal. Diwes@cessos industriais geram
dados com tal comportamento, conforme discutido Segdo 7.1. Este capitulo
apresentou um sistema para monitoramento destesgsms com base na técnica de
PCA e em uma técnica proposta para identificacadcagtepamentos. Os estudos
realizados para o desenvolvimento desta técni@nfonotivados pela necessidade de
discriminar dados em condi¢cao normal de dados erdic& anormal, sem a utilizacao
de informac¢des fundamentais. Este € um problembergareterido pela literatura
especializada. A principio, aparenta ser uma tamfm propdsito pratico, mas

deficiente de artificios. Assim, optou-se por méli uma abordagem cronoldgica, com
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base na operagcdo momentanea do processo. Desta, faltm de detectar valores
espurios e condi¢des “suspeitas”, esta técnicailplitesl a identificacdo de todos os
pontos de operacao do processo e as respectivatacoes locais dos dados.

Uma possivel extenséo deste sistema seria a tdaséib dos diferentes pontos
de operagdo em categorias que indicassem a conalig@odesempenho do processo.
Assim, por meio de monitoramento, poderia ser wada qualquer tendéncia com
relacdo a esta nova variavel. Sensibilidade nastesis de medicdo ou de controle
regulatorio podem ser exemplos de investigacaofoome ja verificado em estudos
preliminares deste trabalho de tese. Outro ponte pode ser investigado mais
profundamente é a sintonia dos parametros da gdeiagrupamentos. Na aplicacédo da
Secdao 7.4.1 foi utilizado um critério de 50 obsedes fora dos limites estatisticos para
indicar a mudanca do ponto de operacdo e a inclaggiapenas as 2 Ultimas
observacdes para a estimacdo dos parametros do povio de operacdo. A
determinagdo destes parametros poderia ser aurawhatide acordo com o

comportamento dinadmico dos dados de modelagem.
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CAPITULO VIII

CONCLUSOES
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Este capitulo apresenta algumas conclusdes geqlse so tema de
monitoramento da condi¢cdo de processos quimicospmisibuicdes mais relevantes

deste trabalho de tese e algumas sugestdes daabhts futuros.

8.1.Conclusodes

Os principais temas envolvidos na manufatura decmiaég nas industrias
quimicas e na producao de energia em usinas sé@meupacao com 0 meio ambiente,
a seguranca do processo, a qualidade de prodstyieos gerados e a economia com
desgastes e perdas intrinsecas do processo. TetEs temas envolvem riscos a
sociedade, ao meio ambiente e aos responsaveipmaesso. Quando o processo é
atingido por uma falha, devido a erro humano ou nfhancionamento de um
equipamento ou por simples envelhecimento, tornaasé&s vulneravel aos riscos
indesejaveis. Portanto, esta € a motivacdo parasendolvimento de um sistema de
monitoramento da condi¢cdo de processos.

Diversos sistemas tém sido desenvolvidos na litematlesde o inicio do
século XX. A maioria destes sistemas apresenta alteenativa para as questfes de
deteccdo e diagnostico de uma falha. Invariavelmemstas alternativas séo
provenientes da teoria de decisdo, como a teoria pdababilidade. Mais
especificamente, testes estatisticos sao realizzatasfornecer informacoes relevantes
da condicdo do processo. Alguns exemplos sao psecesso esta ou ndo em condicao
de falha, quais variaveis apresentam comportanarmional, qual tipo de falha atingiu
0 processo, qual a magnitude da falha, se o prcesssegue operar de forma
satisfatoria em condicdo de falha, etc. Os teswatisticos sdo baseados em
comparacdes entre um modelo ideal, geralmente aoegso virtual obtido por meio de
dados historicos ou conhecimento sobre os fendmemasividos, e 0 processo real.
Este conjunto de modelo e testes constitui o sesEMoONitoramento.

Em virtude da variedade, complexidade e constantdanta dos processos
quimicos industriais, a etapa mais ardua do dedamento de um sistema de
monitoramento €, geralmente, a confeccdo de um lmddkal para o processo. Neste
sentido, este trabalho de tese objetivou, pringipate, a construcdo de sistemas de
monitoramento de processos comumente encontradosndéstrias quimicas. Estes
sistemas sdo baseados em modelos gerais, elabarpdas de dados registrados. Dois

tipos de processos foram focados: processos eséaici® com comportamento
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desconhecido e processos com multiplos pontos elegio. Além dos modelos, testes
estatisticos também integram os sistemas de mamitnto.

Em relacédo a primeira contribuicdo deste trabakdede, buscou-se por uma
solucéo tecnologica para trés problemas especifeoglvendo processos com sinais
com comportamento desconhecidd: a extragcdo destes sinais do procesgoa
determinacdo do numero de sinais do processi) eroposta de um sistema de
monitoramento para processos com sinais com coarpertto estatistico desconhecido.
Utilizaram-se as técnicas de MLPCA e ICA, juntareetdm os testes EOE e JB para a
geracdo do modelo do processo. Esta modelagemiem@iuma proposta de solucéo
para os problemase i, enquanto que as Estatisti¢¥s T? e Q constituem os indices
para deteccdo de falhas do sistema para monitotam@presentando a proposta de
solucéo para o problenia.

Em relacdo a segunda contribuicdo deste trabalitesge buscou-se por uma
solucao tecnoldgica para outros trés problemascégmes, envolvendo processos com
multiplos pontos de operacd®d: a determinacdo de variaveis multimodai¥, a
determinacdo do numero de pontos de operacé @roposta de um sistema de
monitoramento para processos com multiplos pontopmkeracdo. Utilizaram-se as
técnicas de MLPCA e de determinagdo de agrupamenesconstituem uma solucéo
para os problemdseii, enquanto que as EstatistigdsT> e Q constituem uma proposta
de solucéo para o problenia

Ambos os sistemas foram contrastados com sisternasemcionais da
literatura, revelando melhor adequacdo dos modsioselacdo aos processos e maior
sensibilidade na deteccéo de falhas. A técnicastima&;ao da matriz de covariancias
dos erros das variaveis mostrou-se bastante prorajsgrincipalmente no estudo de
aplicacdo do CSTR simulado (Secdo 7.4.1), em queatiz estimada pode ser
comparada com a matriz simulada. O teste EOE fodzae determinar o numero de
componentes principais em processos relativamerdmplexos, levando em
consideracdo a estrutura dos erros das variavejerando resultados com maior
respaldo tedrico. A comparacao deste teste comtécnicas de selecdo do numero de
componentes principais no estudo de aplicacdo dgaoSeé.4.1 evidenciou a
superioridade do teste frente as outras técnicaa.técnica de agrupamento proposta
foi capaz de identificar iterativamente quais osgonentes principais que possuem
comportamento multimodal e quantos agrupamentoa gaddeles apresenta em seus

dados. A aplicacdo desta técnica em dados reaisntderocesso de produgdo de
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solventes (Secao 7.4.2) permitiu a comparacaoitcaefo de sua superioridade frente
a uma técnica convencional. A abordagem utilizaak®eila-se em um principio bastante
simples, mas ainda ndo explorado: uma pequenarsgguEonoldgica das observacdes
permite a hipotese de normalidade localmente (oumemtaneamente). Estas sao
algumas das contribui¢cbes principais do trabalhtese.

Além das propostas de sistemas de monitoramentwasowontribuicdes
secundarias fizeram parte deste trabalho. Primairoa introducdo ao tema de
monitoramento estatistico de processos, relatanda génese, 0s principais
acontecimentos histéricos, principais pesquisagoagstécnicas mais utilizadas na
literatura e 0s encontros existentes sobre o t8egundo, uma introducdo das técnicas
estatisticas mais relevantes na area, como a @rgtiscomponentes principais e as
tecnologias de monitoramento univariadas e muladas. E terceiro, aplicacdes
industriais ressaltando o passo a passo da ufibzde um sistema de monitoramento

convencional.

8.2.Sugestbes para trabalhos futuros

Ainda que um significativo esfor¢co venha sendoailimeado para estudo das
deficiéncias dos processos e dos sistemas de mangato, existem questdes ainda
nao exploradas na literatura em relacdo ao temaatkelagem de processos usando
apenas dados historicos registrados. A primeirgéexia é a necessidade de dados em
condicdo normal de operacdo para a geracdo de udelon@dequado. Existem
alternativas robustas na literatura que reduzemliminam o efeito de valores espurios
possivelmente presentes no conjunto de dados.t&mtive em um contexto industrial,
nao existem garantias quanto a condicdo dos daduws,vez que pode haver longos
periodos do processo em condicdo de falha est&ded@nhecida. Isto faz com que os
modelos sejam estimados incorretamente, mesmo em abordagem robusta,
arruinando assim todo o sistema de monitoramenideg@nvolvimento de alternativas
para analise e resolucdo deste problema é fundahpant a aplicacdo de sistemas de
monitoramento em um ambiente industrial.

J& em relagdo a um ambiente laboratorial e/ou atadéh& a necessidade de
ferramentas para analise estatistica de dadosriha feimples e intuitiva. As técnicas
contidas neste trabalho de tese sdo diretamenieawgis a outros processos e

problemas. Contudo, muitas vezes os usuarios namdm linguagens de computador,
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havendo a necessidade de auxilio para a elabodasianalises necessérias. Assim, o
desenvolvimento de interfaces graficas e de aplaatepresenta uma alternativa direta
para este problema.

Um tipo de processo bastante comum nas industuasicps, e que nao foi
analisado neste trabalho, € constituido pelos psose em batelada. Devem ser
sugeridas abordagens funcionais para a geracamdeadelo dindmico e um sistema
de monitoramento. A referéncia [173] apresentarafipualternativas para modelagem e
representa uma introducdo bastante satisfatoridela@, conforme ja discutido na

Secdao 3.7.
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