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A industria de processos quimicos necessita de um acompanhamento da confiabilidade
dos medidores de vazdo em funcdo de questBes relacionadas a seguranca do processo, ao
controle econdmico e de performance e até mesmo de compliance industrial. Diversas
técnicas estatisticas foram desenvolvidas ao longo dos anos para a realizacdo deste
acompanhamento. Este trabalho apresenta duas técnicas estatisticas, o Espectro de Variancia
e a Anélise de Componentes Principais (PCA), visando obter uma analise da condi¢ao de trés
medidores redundantes de vazao da corrente de eteno produzida em uma planta petroquimica
real. O principal objetivo é obter um procedimento para a detec¢édo e o diagnostico de falha
online desses medidores; para isso além da aplicacdo das técnicas aos dados captados do
processo real, foi realizada uma simulacdo com os dados na presenca de um erro artificial
conhecido. Com o espectro de variancia ndo foi possivel tracar uma estratégia de diagnostico,
mas este permitiu realizar uma estimativa do impacto econdmico do erro de medicéo relativo
a sinais de alta frequéncia. Ja a PCA mostrou-se satisfatoria para a detec¢éo e diagnostico de
erros, mas com dois pontos de ressalva: o limite superior utilizado ndo se mostrou adequado
para o erro simulado; e caso dois medidores apresentem erro, durante o diagnostico pode ser
interpretado que o Unico medidor correto € o maior contribuinte para o SPE (Squared

Prediction Error).
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CAPITULO | — INTRODUCAO

.1 Motivacao
A industria de processos quimicos necessita de um acompanhamento da confiabilidade
dos medidores de vazdo em funcdo de questBes relacionadas a seguranca do processo, ao

controle econdmico e de performance e até mesmo de compliance industrial.

Alguns instrumentos, especialmente os de vazdo e nivel, possuem um impacto
importante em KPI’s (Key Performance Indicators), sejam eles de eficiéncia ou eco-
indicadores; um erro nesse aspecto, pode afetar os resultados ou mascarar a ocorréncia de
possiveis problemas. Além disso, erros de medicdo podem impactar no resultado econémico
da empresa, tendo em vista que muitas das medigdes sdo utilizadas para contabilizar
transferéncias entre areas e entre empresas (compra e venda de correntes), se caracterizando

como medic0es fiscais.

No tocante a seguranca, uma indicacdo de medicao falsa ndo identificada pode acarretar
acOes desnecessarias ou inapropriadas, que levem a uma reducdo de eficiéncia ou até a um

problema operacional no processo.

Por isso, é importante ter uma ferramenta de acompanhamento do desempenho desses
instrumentos e de deteccdo de eventuais erros na medic¢do, de preferéncia que consiga
capturar ndo somente erros grosseiros de alta magnitude, mas também erros mais suaves. O
desenvolvimento de tal ferramenta possibilitaria deteccGes mais ageis de erros de medicao,
tornando a acdo de verificagdo e correcdo em campo mais imediata, e com isso

potencialmente diminuindo o periodo de erro, minimizando os impactos.

No contexto industrial de uma planta de producdo de eteno foi identificada uma
oportunidade de identificacdo de erros em instrumentos de vazéo, a partir da comparacao dos
perfis gerados pelas quantidades medidas ao longo do tempo, tendo disponiveis dois ou mais

medidores redundantes.

1.2 Producéo de eteno

Dentre as principais resinas consumidas no Brasil pela industria de transformacéo, o

polietileno possui a maior parcela de consumo, totalizando cerca de 31,9%, percentual



distribuido entre polietileno de alta densidade (13,6%), polietileno de baixa densidade linear
(10,4%) e polietileno de baixa densidade (7,9%). [Informacdo obtida em:
http://file.abiplast.org.br, 21 jan. 2020]

A matéria-prima para produgdo de polietileno é o eteno. Em 2017, a capacidade global
de producéo de eteno era de cerca de 170 milhGes de toneladas/ano e dentre essa quantidade,
cerca de 50% foi produzida pelas 10 maiores industrias do segmento. Em 2017, a Braskem
se localizava em nono lugar do ranking, sendo responsavel pela producéo de cerca de 3% do
total, o que correspondia a 5 milhdes de toneladas anuais. [Informacdo obtida em:

https://www.braskem.com.br/RI/o-setor-petroquimico, acesso, 21 jan. 2020]

.3 Apresentacédo do processo

Neste trabalho, foi considerada uma planta de producéo de eteno, que utiliza etano e
propano como matéria-prima e além do eteno, que é o produto principal, produz subprodutos,
como propeno e mais pesados. O foco do trabalho foi nos medidores de vazao de eteno para
a planta de segunda geracdo, tendo em vista que este é o produto principal da unidade de
negdcio, que impacta tanto no fechamento do balango de massa quanto também no indicador

de eficiéncia da planta, além dele ser uma corrente de transferéncia.

Abaixo, segue descricdo resumida do processo de acordo com o que pode ser
encontrado nos trabalhos de Souza e Mustafa (2017) e Hombeeck (2019) e ilustracdo com
foco na parte estudada. Conforme pode ser observado pela Figura I-1, os Medidores A e C
medem a mesma corrente, assim como o somatdrio dos Medidores B1 e B2, nomeado neste

trabalho como Medidor B.

'
: MEDIDOR B1
Planta de '
% = I
Palipropilenao MEDIDOR A | f | MEDIDOR C I ‘
I .
1
]
]

MEDIDOR B2

i

Planta de Eteno

Planta de Polictileno

Figura I-1 Corrente de eteno, com foco na transferéncia para a planta de polietileno.



O etano e propano gas séo craqueados nos fornos de pirolise a corrente resultante passa
por sistemas de compressdo, secagem e resfriamento. No trem de resfriamento, h a
recuperacdo de hidrogénio. O gas comprimido segue entdo para a desmetanizadora,

separando 0 metano e mais leves do resto da corrente.

A corrente de C2+ segue para uma coluna de desetanizacdo (destiladora que separa
eteno, etano e etino no topo e C3+ no fundo). A corrente de C2 (topo) é separada na
destiladora de eteno, retirando eteno no topo e etano no fundo, que é recirculado no processo.
O eteno que sai no topo passa por reatores de acetileno, com o objetivo de converter eventuais
moléculas de etino em eteno. Apds passar pelos reatores, essa corrente de eteno pode ter
alguns destinos, sdo eles: armazenamento em tanque pulmao, envio para a planta de producéo
de polietileno, envio para a planta de polipropileno ou a combinacéo destes ao mesmo tempo.
Cabe ressaltar que a o eteno armazenado em tanque também pode ser transferido para as
linhas de consumo das plantas da segunda geracdo. Os demais produtos tém destinacéo para
clientes externos ou para outras unidades industriais, de acordo com a melhor estratégica

econbmica para a empresa.

A corrente de fundo da desetanizadora, rica em C3+, segue para a despropanizadora
(coluna de destilacdo que separa 0 propano, propeno, propino e propadieno no topo e C4+ no
fundo). A corrente de C3 (topo) é separada na destiladora de propeno, retirando propano no
fundo e propeno no topo, que antes de ser direcionado para a planta de polipropileno passa
por um reator de MAPD (metilacetileno propadieno) com o objetivo de maximizar a

conversao de propino e propadieno em propeno.

A corrente de C4+ (fundo da despropanizadora) é separada na desbutanizadora (coluna
de destilacdo), saindo no topo a corrente de butano e no fundo C5+, que segue para a area de

fracionamento de gasolina.

1.4 ldentificacdo e diagndstico de falhas

O campo de deteccdo e diagnostico de falhas tem uma importancia expressiva para o
controle de processos industriais, por isso tem sido amplamente explorado. Abordagens
alternativas aos métodos classicos de deteccgéo e diagnostico de falhas foram propostas. Estas
alternativas s@o baseadas em estatistica multivariada, possibilitando projetar a maioria das

informacdes importantes em espago de menor dimensionalidade, onde regides de operagéo
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normal e anormal sdo mais facilmente identificadas. Conforme novos dados surgem, eles sdo
comparados com os dados de variacdo normal do processo através dos modelos de dimenséo
reduzida e sdo utilizados testes estatisticos para detectar comportamentos anormais. Os
modelos padrdo sdo construidos facilmente através dessas abordagens, sendo somente

necessaria uma base de dados normais do processo (Yoon e MacGregor, 2012).

Para a selecdo de um método de deteccdo e diagnostico de falhas, algumas
caracteristicas desejadas devem ser levadas em consideracdo: deteccdo e diagnostico rapidos,
isolabilidade, robustez e adaptabilidade, tendo em vista que processos industriais reais podem
ser mudados ao longo do tempo de operacdo e que se deve minimizar os falsos-positivos
(Venkatasubramanian et al., 2003).

Venkatasubramanian et al. (2003) classifica os métodos de deteccao de falhas em trés
categorias principais, conforme Figura 1.2: métodos quantitativos baseados em modelos,
métodos qualitativos baseados em modelos e métodos baseados no historico do processo. E
somente para este Gltimo ndo é obrigatoriamente necessario ter um conhecimento

fenomenoldgico do processo.

Diagnostic Methods

. " ——

Quantitative Quantitative Quantitative
Model-Based Model-Based Model-Based
. . e e
Pl v =t & e ] T
Observers Parity Space EKF Causal Models Abstraction Hierarchy Qualitative Quantitative
e .. o -
| - ;o I
e ] . v “a ¥ k! ¥ A
Digraphs Fault Trees Qualitative Structural  Functional Expert QrA Statistical Neural
Physics Systems ™. Network

.'ll
/ .
¥ Ca
PCA/PLS  Statistical

Classifiers

Figura 1.2 Classificacdo dos métodos de deteccéo e diagndstico de falhas. Baseado em
Venkatasubramanian, 2003.

Os métodos baseados em histdrico do processo, conhecidos como data-driven, tém sido
massivamente estudados, tendo em vista a evolugdo computacional, que possibilitou a

disponibilidade de grandes quantidades de dados do processo (Yin et al., 2012).



Para a etapa de isolamento da falha, normalmente sdo utilizadas as parcelas de
contribuicdo que representam a contribuicdo de cada varidvel no desvio identificado em
relagdo ao modelo normal de operacdo. Essas parcelas séo bastante eficazes em isolar falhas

em sensores (Yoon e MacGregor, 2012).

Ainda de acordo com Venkatasubramanian et al. (2003), uma das formas de erro no
processo acontece em atuadores e sensores, podendo ser erros fixos, relacionado a um vies
constante ou erros ndo-sistémicos. Dentro do contexto de controle de processos, o principal
objetivo de se fazer o diagnéstico de erros em sensores € a rapida atuacdo sobre um
instrumento para que este ndo prejudique seriamente o desempenho do sistema de controle.
Com isso, intimamente ligada a &rea de deteccdo e diagndstico de falhas, ha a area de
deteccdo de erros grosseiros nos dados dos sensores e validacdo dos instrumentos. Por isso,
a validacdo e retificacdo de dados é um caso especifico de um problema mais geral de

diagndstico de falhas.

1.5 Deteccao de erros grosseiros
As medidas recebidas de um processo séo inevitavelmente afetadas por erros durante
a medicdo, processamento e transmissdo. O erro total de uma medida pode ser compreendido

como a soma de 3 tipos de erros (Marotta et al., 2007):

e erros sistematicos: aqueles geralmente de causa conhecida, podendo ser
corrigidos;

e erros acidentais: geralmente de causa desconhecida até entdo e apresentando-
se diferente em cada observacao — influéncia aleatdria nas medicfes — sendo
necessario tratad-los com base na teoria da probabilidade;

e  erros grosseiros: associados a eventos nao aleatérios, por exemplo: necessidade
de calibragdo do instrumento, mal funcionamento ou falha nos instrumentos,
mudangas nas condi¢cbes ambientais e/ou vazamento desconhecido no
processo. Muitas vezes somente podem ser detectados através de testes
estatisticos, tendo em vista que, em certos casos, quando 0s erros ndo sao téo

expressivos, sua deteccéo fica dificultada.



Em funcdo da manutencédo do desempenho dos sistemas de controle e da operacéo do
processo, é importante minimizar os erros aleatorios e grosseiros captados pelos instrumentos
(Barbosa, 2008).

A redundancia € a unica forma de contrastar dados e determinar potenciais falhas, por
meio da filtragem destes dados para detectar vieses. A essa abordagem foi dado o nome de
deteccdo de erros grosseiros (gross error detection) e mais recentemente de validagédo de
dados ou de sensores (data or sensor validation) e reconstrucdo de sinal (signal

reconstruction) (Barbosa, 2008).

A identificacdo de erros grosseiros pode ser feita com a aplicacdo de diversas técnicas,
normalmente baseadas no teste estatistico de hipdteses, tais como Teste Global e Teste da
Medicdo. A técnica PCA (Analise de Componentes Principais) foi aplicada a detec¢do de
erros grosseiros pela primeira vez em 1995. Desde entdo outras técnicas também foram

utilizadas para esse fim (Barbosa, 2008).

1.6 Objetivo

Este trabalho tem por objetivo principal aplicar técnicas estatisticas para resolver o
problema da auséncia de uma metodologia de diagndstico online de erros de medicéo, a fim
de, comprovada a adequacdo das metodologias propostas, aplica-las na préatica industrial. As
técnicas estatisticas dispostas no presente trabalho como potenciais para entendimento e
resolucdo desse problema foram: espectro de variancia e analise de componentes principais
(PCA).

Dentre os objetivos especificos estdo:

e Caracterizacdo inicial dos medidores de um sistema e comprovagdo do
comportamento correlato entre eles;

e Analise dos medidores atraves dos espectros de variancia dos mesmos, a fim de
comparar o impacto de ruidos e erros de alta frequéncia nas respectivas medicoes;

e Exploracdo dos medidores e dos sinais do processo e de interferéncias através da
técnica PCA,

e Validacgdo da tecnica de PCA para a resolucao do problema descrito, ao simular

um erro mapeado no conjunto de dados e analisar o output do método.



CAPITULO Il — REVISAO BIBLIOGRAFICA

Os métodos béasicos de deteccdo de falhas baseados em dados sdo andlise de
componentes principais (PCA — Principal Componente Analysis), minimos quadrados
parciais (PSL — Partial Least Squares), analise de componentes independentes (ICA-
Independent Component Analysis), abordagem auxiliada do subespaco (SAP — Subspace
Aided Approach) e analise do discriminante de Fisher (FDA — Fisher Discriminant Analysis)
(Yinetal., 2012).

Em relacdo a técnica de PCA, ha varias aplicacdes relatadas na literatura atualmente,
assim como combinacdes desta com outras técnicas e procedimentos, visando o aumento da
eficacia na detec¢do e diagndstico de falhas nos mais diversos cenarios. Dentre os trabalhos
disponiveis, alguns podem ser destacados, tais como: a adaptagdo do PCA para
monitoramento de processo multimodal, capturando a rela¢do ndo gaussiana e nao linear do
conjunto de dados, realizada por Zhang et al. (2012); diagnostico de falhas de processo
utilizando PCA e treinamento de modelo com andlise externa, tendo em vista operacdes que
ocorrem em mdltiplas regiGes, como descrita em Assis et al. (2017); utilizacdo de WARP
(Weighted Adaptive Recursive PCA) para minimizar alarmes falsos no monitoramento em
funcdo da dindmica natura do processo, trabalhado por Portnoy et al. (2016); e adaptacdo da
PCA para monitoramento de toda a planta, realizando monitoramento em bloco, sem a

necessidade de conhecimento do processo para a divisao dos blocos (Ge e Song, 2013).

Normalmente, os estudos com PCA sdo mais amplamente relacionados a deteccao de
falhas no processo, mas ja ha diversos artigos que estudam a utilizacdo desta técnica para
deteccdo de falhas em sensores, como pode ser relatado em Harkat et al. (2006) (deteccdo e
diagnostico de sensores de monitoramento de ar utilizando a PCA), além de outras aplicacdes
também relacionadas a sensores, como por exemplo em Qin et al. (1997) (abordagem de

sensor de auto-validagdo com base na analise de componentes principais).

No ambito mais amplo da area de deteccdo e diagndstico de falhas, além da PCA,
diversos estudos tém sido elaborados utilizando redes neurais, tais como em Lerner (2018),
que utilizou redes neurais artificiais para detecgdo de falhas no processo Tennessee Eastman
e em Loca e Rauber (2019), que explorou o uso de uma rede neural convolucional

unidimensional para detec¢cdo de falhas em processos industriais. Além disso, é possivel
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encontrar na literatura a aplicacdo de diversas outras técnicas para deteccéo de falhas, como
pode ser visto nos trabalhos enunciados a seguir: deteccdo de falhas no processo de
benchmark do Tennessee Eastman com analise de espectro singular ndo linear (Krishnannair
e Aldrich, 2017); modelos autoregressivos modificados descentralizados para deteccdo de
falhas em processos dinamicos (Tong et al., 2018); autoencodificadores esparsos empilhados
dindmicos e com informag¢6es mutuas para detecgdo de falhas (Yin e Yan, 2019); deteccédo
de falhas aprimorada com base em projecfes de preservacdo global-local com andlise
quantitativa de estrutura global-local (Zhan et al., 2017); e deteccdo e identificacdo de falhas
recursivas para processos de variacdo temporal, no qual ha analise de variacdo canénica
(Shang et al., 2016), dentre tantos outros trabalhos que podem ser encontrados na literatura
que aborda o tema de deteccdo e diagndstico de falhas.

As técnicas de reconciliacdo de dados e deteccdo de erros grosseiros de medidas
comecaram a ser exploradas na engenharia quimica na década de 1960. As metodologias para
deteccdo de erros grosseiros evoluiram com o tempo e atualmente, além da técnica de PCA,

técnicas baseadas em redes neurais tém sido estudadas (Barbosa, 2008).

Em relagdo ao espectro de varidncia, existem poucos relatos na literatura de sua
aplicacdo para deteccdo de falhas em processos quimicos, mas pode-se destacar os trabalhos
de Feital e Pinto (2015) e Feital et al. (2012), visando a validacdo das medi¢Oes de processos
continuos e objetivando estimar as variancias dos erros de medi¢do em processos industriais,

respectivamente.



CAPITULO IIl — METODOLOGIA

O presente trabalho foi baseado em dados reais de uma petroguimica, captados ao longo
de 1 ano de processamento. As informacGes originais foram obtidas em periodos de 1 hora,
cujo valor apresentado é representado pela média da vazéo nesse periodo de tempo e também
foram coletados dados minuto-a-minuto para outras analises. A metodologia adotada é
baseada na descricdo de implementacdo de espectros de variancia e PCA propostas,
respectivamente, por Feital et al. (2015) e por Feital (2011), Bastidas (2018) e Qin (2003). A
programacdo computacional das técnicas foi realizada em linguagem Pyhthon.

I11.1 Espectro de Variancia

A partir de uma base de dados, composta por m medidas de n variaveis, é realizado o
agrupamento dos dados em quantidades pré-determinadas (tamanho de janela), e dentro
dessas janelas € utilizada uma medida de tendéncia central para calculo da variancia. No caso
deste trabalho, a base de dados é composta por medi¢des de vazao ao longo do tempo e foram
realizados testes utilizando a média e a mediana como medidas de tendéncia central dos
dados. A partir das variancias de cada uma das janelas de mesmo tamanho, que percorrem
todo o conjunto dos dados, € calculada a variancia média para um determinado tamanho de
janela. Esse procedimento € realizado do tamanho de janela 2 até um tamanho de janela que

englobe toda a quantidade de dados estudada.

Além disso, existem diversos tipos de janelas, que sdo elas: adjuntas, disjuntas e
variacOes entre elas. As janelas disjuntas ndo possuem elemento em comum, j& nas janelas
adjuntas, os agrupamentos adjacentes possuem todos os dados, com exce¢do de um dado, em
comum. No presente trabalho, foram utilizadas as janelas adjuntas, pois estas geram espectros
mais suaves que as disjuntas e havia capacidade computacional para trabalhar com este tipo
de janela. A Figura I11-1 ilustra os dois tipos extremos de janelas.



Medicdes Variavel

B B 1 0,095
2 0,149

Janela 1 3 0,178 . » Janela 1

4 0,123 » Janela 2
5 0,038

B 6 0,141 — || Janela3
7 -0,033

Tanela 2 8 -0,044
Janelas 9 0255 . , Janelas
isi 10 -0,082 i
disjuntas - ' . : adjuntas
11 0,336
12 0,530
Janela 3 13 0,798
14 1,174
15 1,244
16 0,193
17 0,658
Janela 4 18 -0,748
19 -1,145
20 -1,086 _

Figura 111-1 Exemplificacdo dos tipos de janelas, para um tamanho de janela igual a 5.

Os gréficos abaixo foram desenhados para ilustrar o procedimento realizado na técnica
de espectro de variancia. As imagens I11-2 e 111-3 exemplificam o procedimento para janelas
disjuntas de tamanho 10. A imagem I11-4 corresponde ao espectro de variancia gerado com
a mesma base de dados, mas para janelas adjuntas, utilizando-se a média e a mediana como

medida de tendéncia central.
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Figura 111-2 Variavel medida ao longo do tempo, com as respectivas médias de cada janela disjunta
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Figura I11-3 Variavel em cada janela disjunta de tamanho 10, bem como a média destas variancias,

gue representa a variancia para o tamanho de janela 10.
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Figura 111-4 Espectros de variancias, gerado a partir de conjunto de dados para exemplificagéo.
Apresentado espectro de varidncia construido a partir da mediana como medida de tendéncia central
e 0 espectro gerado ao ser utilizada a média como medida de tendéncia central.

Sdo utilizadas medicGes ordenadas no tempo para que os dados proximos entre si
possuam caracteristicas em comum, j& que dados ndo ordenados poderiam gerar variacdes
abruptas ou mais suavizadas, ndo decorrentes de um processo normal de elevacdo ou queda

de vazdo, o que seria traduzido em uma variancia nao representativa do medidor.

Para um tamanho de janela 2, espera-se que a variancia seja a representacéo de somente
erros de alta frequéncia que influenciem o instrumento, por exemplo, impactos na medicéo
relativos a ruidos e tremulacdes e a propria precisdo intrinseca do medidor. Ou seja, a
variancia para o tamanho de janela 2 poderia ser interpretada como uma medida indicativa
do desempenho do sistema de medigéo analisado. Mas para que tudo isso seja verdadeiro, o
tempo de amostragem tem que muito menor que a constante de tempo caracteristica do
processo, pois neste caso, as duas medidas consecutivas podem ser consideradas como

réplicas da mesma medida.

Conforme o tamanho de janela aumenta, a dindmica do processo é capturada, de forma
que quando o tamanho de janela é igual ao nimero de observacdes da variavel, é obtida a
variancia total do conjunto de dados em analise. Sendo assim, conforme a variacdo no
comprimento de janela ocorra, potencialmente sdo revelados os ciclos de operagédo, a

variabilidade diéria e mudancgas no desempenho dos instrumentos.
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Como a variancia ndo possui unidade fisica, no presente trabalho, de forma a obter
interpretacdes fisicas dos valores, bem como avaliar seu impacto econdémico, foram gerados
espectros com o desvio padrdo (raiz quadrada da variancia), que também é uma estatistica

que representa a variabilidade dos dados.

11.2PCA

A analise de componentes principais (PCA) é uma técnica de reducdo de
dimensionalidade, amplamente aplicada para monitoramento de processos, simplificando-o.
Através dessa técnica, € obtido um novo conjunto de varidveis independentes/ndo

correlacionadas, chamadas variaveis latentes (Bastidas, 2018).

As variaveis observadas possuem informages intrinsecas ao processo, informacgdes
das vizinhangas e do prdprio sistema de medicdo. O PCA é utilizado para que essas
contribuicdes sejam maximizadas individualmente através das diferentes varidveis latentes.
Fazendo-se isso, € possivel separar a contribuicdo do processo das contribuicdes da
vizinhanca e dos erros de medigéo, podendo-se obter assim um valor sem a influéncia dos
erros e de efeitos externos ao processo. E com a sele¢do das dire¢des principais é gerado um
modelo do processo (Feital, 2011).

E importante ressaltar que, para ser utilizado o PCA, as variaveis estudadas devem
possuir correlacdo entre si, ou seja, as contribui¢cdes mais importantes de processo, traduzidas
nas suas medidas observadas, devem ser as mesmas para todas elas, para que a PCA possa

realcar esses sinais intrinsecos (Feital, 2011).

Antes de enumerar as etapas da técnica de PCA, deve-se destacar que o critério de
maxima variancia é utilizado para a determinacdo da mudanca de base. Ou seja, 0 hOVO eixo
selecionado pela técnica devera ser aquele onde ha a maior variancia possivel em relagao aos
dados originais, isto é, onde é possivel capturar a maior variabilidade dos dados (Feital,
2011). A Figura 111-5 exemplifica esse critério; nela, demonstra-se dois possiveis eixos,
dentre tantos outros, destacando-se a variabilidade em relacdo aos dados originais capturada
por cada um deles. Neste caso, 0 eixo destacado em azul seria o escolhido pela técnica dentre
0s demais potenciais eixos, tendo em vista sua maior variabilidade. O segundo eixo sera

obtido por diferenca, ja que 0s eixos precisam ser ortogonais.
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Figura I11-5 Exemplo de alguns possiveis novos eixos e as respectivas variabilidades
capturadas.

A PCA desempenha sua funcionalidade ao realizar a mudanca de base das medidas

observadas, ou seja, hd uma mudanca dos eixos de coordenadas (as coordenadas originais

seriam as variaveis observadas). Essa mudanca ocorre através da realizacdo das seguintes
etapas, que consiste na técnica de PCA (Bastidas, 2018):

1)

2)

3)

4)

Criacdo da base de dados, com n observagdes de cada uma das m variaveis (matriz
X)

X = [x1 Xp .. Xp]
Normalizag&o dos dados contidos na base montada, ou seja, os dados devem ser
centralizados nas médias. (Para que seja possivel trabalhar com variaveis com
magnitudes diferentes ao mesmo tempo)
A partir da matriz X com dados normalizados ¢ calculada a matriz de covariancia

S.

G = XTx
XX = T

Célculo de autovetores e autovalores do sistema a partir da matriz S. Com 0s

autovalores, sdo calculadas as variancias de cada um dos componentes, para se
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fazer a Percentagem de Variancia Cumulativa, de forma a identificar as
componentes principais.
Sxx Vi = A v
onde A; sdo os autovalores e v; sdo os autovetores.
5) E criada a matriz P, com somente as colunas relativas aos componentes principais,
identificados na etapa anterior.
6) A matriz de projecdo, em funcéo da matriz P, representa o niumero total de variaveis

do processo em um espaco de dimenséo reduzida em relacdo ao original.

As imagens a seguir ilustram resumidamente o procedimento em um espaco de 2
dimens0es, utilizando a variavel A e B para exemplificacdo. A Figura Il1-6: observacgdes
obtidas em um periodo normal do processo (dados de treinamento) das variaveis correlatas
A e B, com elevado grau de associagdo. A Figura Il1l-7: espago das varidveis originais
transformado, através da rotacdo dos eixos de coordenadas, em um espaco de variaveis
latentes. O critério da maxima variancia é utilizado para a determinagdo do novo eixo de
coordenadas, que além disso deve ser ortonormal. A variavel latente 1 pode ser considerada
como o Unico componente principal, tendo em vista que ela claramente armazena quase a
totalidade da variagdo dos dados, caracterizando esta reta como o subespago principal
(reducdo da dimensionalidade). Nesse contexto, a varidvel latente 2 seria uma variavel
residual (subespaco residual). A Figura I11-8: novo dado do processo, projetado no subespaco
principal (eixo da variavel latente 1), e depois projetado novamente no espaco das variaveis

originais. Desta forma, sdo obtidas as variaveis do processo, sem o impacto de residuos/erros.
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Figura 111-6 Variaveis A e B plotadas a partir de uma base de dados de treinamento.
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Figura I11-7 Novos eixos de coordenadas (variaveis latentes), obtidos através do critério de maxima
variancia, além dos eixos de coordenadas originais.
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Figura 111-8 Projecéo de dado teste no subespaco principal, bem como posterior projecdo no espacgo
original.

E importante observar que a técnica de PCA possui algumas limitacdes, de forma que
sua aplicacdo para a resolucdo do problema apresentado possa demonstrar alguns
inconvenientes. Dentre as limitacbes mais importantes para a avaliacdo dos resultados da
aplicacdo da técnica para a resolucdo do problema apresentado neste trabalho estdo: admitir
que a relacdo entre as variaveis € linear; admitir que a ordem na sequéncia das observacgdes
é irrelevante; admitir que os dados representam o comportamento normal do processo (dentre
0 conjunto de dados de treinamento podem haver pontos de falha no processo. Com isso, 0
modelo poderia ser gerado considerando as falhas como variagdes normais do processo ou
das vizinhancas); apresentar comportamento homocedastico (associacao entre as variaveis é
constante ao longo de todos os dados) e ndo multimodais (se os dados forem multimodais,
havera mais de uma tendéncia local na curva de probabilidade dos dados, ou seja, 0 processo
tera pontos de operacgéo diferentes) (Feital, 2011).

Dentre as limitacOes descritas, ha uma que deve apresentar influéncia no modelo obtido

por esse trabalho: a consideracdo de que os dados ndo sdao multimodais. Isto porque o
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processo aqui estudado ocorre basicamente em dois pontos de operacéo, ndo respeitando essa
premissa. Sobre o comportamento normal do processo e a ordem das observacoes, foi
utilizada uma base de dados com conhecimento prévio de normalidade e em ordem
cronoldgica. E sobre a associacdo linear entre as varidveis, foi demonstrado no inicio do

trabalho que essa hipotese é satisfeita.

Para a deteccdo e o diagnostico de falhas, foi utilizada a estatistica Q, aqui representada
pelo termo SPE (Squared Prediction Error), e foi realizada uma analise de contribuicdes
(Qin, 2003).

O indice SPE mede a projecdo do vetor da amostra no subespaco residual. O limite
superior do SPE utilizado nesse trabalho esta de acordo com o proposto por Qin (2003). A

deteccdo de falha ocorre quando o SPE ultrapassa o limite superior calculado.

Apds a deteccdo, deseja-se realizar o diagnostico da falha. Gréaficos de contribuicdo sdo
a abordagem mais popular para o diagndstico de falhas. Eles indicam a significancia do efeito
de cada variavel no SPE ao longo do tempo. Se uma de amostra x tiver uma SPE acima do
limite, as variaveis que parecem ter uma contribuicdo significativa sdo investigadas. A partir
desta andlise, as variaveis com a maior contribuicdo sdo consideradas as principais
colaboradoras para a falha. Para gerar os graficos de contribuicdo ndo é necessario
conhecimento prévio do processo. No entanto, 0 conhecimento prévio é frequentemente

necessario para interpretar as parcelas de contribui¢do (Qin, 2003).

Se a redundancia ou correlacdo entre as variaveis analisadas forem limitadas, é possivel
que algumas falhas ndo sejam identificaveis. Neste cenario, conclusdes baseadas em qualquer
método de diagndstico devem ser cuidadosamente avaliadas (Qin, 2003).
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CAPITULO IV -ANALISE DOS DADOS / DISCUSSAO

IV.1 Visualizacédo dos Dados

A seguir sdo apresentados os dados de vazdo, em tonelada por hora, coletados hora-a-
hora ao longo de cerca de um ano para trés medidores redundantes, por onde passam a mesma
corrente. Como a corrente ndo se divide e ndo se soma a outra no trajeto entre os medidores,
espera-se que os instrumentos contabilizem aproximadamente a mesma quantidade de massa,
conforme visualizado na Figura I-1, ressaltando-se que o Medidor virtual B é o somatorio
dos Medidores B1 e B2.

A vazdo de distribuicdo de eteno ocorre em patamares, a depender da operacdo do
cliente, que possui duas unidades de producédo. Em patamares de fornecimento mais elevados,
as duas unidades de producdo estdo em operacdo, enquanto o patamar mais baixo
corresponde a vazdo de fornecimento para a operacao de somente uma das unidades. Além
disso, sdo observados determinados periodos em que a vazdo € zerada, isto ocorre em
decorréncia de paradas, programadas ou nao, de producdo. As Figuras IV-1 e V-2

representam o perfil da vazao ao longo de um ano, onde ficam evidentes os comportamentos

explicados.
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Figura 1\VV-1 Vazdo de producéo de eteno, em toneladas por hora, ao longo de cerca de um ano.
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Figura 1V-2 Vaz&o de producdo de eteno, centralizada na média, ao longo de cerca de um ano.

V.2 Caracterizacdo dos Dados

IVV.2.1 Correlagdo entre os medidores Ae B

Ao se analisar a Figura 1VV-3, cujo eixo horizontal corresponde a vazdo do Medidor A
e 0s eixo vertical a vazdo do medidor B, constata-se a alta correlacdo linear entre as vazoes
medidas pelos medidores A e B, tendo em vista que os pontos, relativos a vazdo, se
sobrepGem a reta de inclinacdo de 45°. Além disso, ndo é percebida uma diferenca de

correlagdo entre os medidores para diferentes patamares de medidas (Figuras 1VV-4 e IV-5).
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Figura IV-3 Gréfico de correlagdo entre as vazdes, em toneladas por hora, dos Medidores A e B.
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Figura IV-4 Gréfico de correlagdo entre as vaz@es [t/h] em patamares mais baixos dos Medidores A
e B.
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Figura IV-5 Graéfico de correlagdo entre as vazfes [t/h] em patamares mais elevados dos Medidores
AeB.

IVV.2.2 Correlacdo do medidor C com os outros medidores

Percebe-se pelas Figuras 1V-6, IV-7 e 1V-8, que 0 Medidor C possui um desvio em
relagdo aos outros dois instrumentos; tipicamente, este mede um valor de vazédo abaixo dos
outros e, aparentemente, esse viés se mantém ao longo de todo o patamar de vazdo. No

entanto, constata-se que o medidor C possui uma alta correlagdo linear com os outros dois
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medidores, pois 0s pontos, relativos a vazao, ainda assim possuem uma tendéncia de

inclinagéo de aproximadamente 45°.
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Figura IV-6 Grafico de correlagdo entre a vazdo, em toneladas por hora, do Medidor C com as
vazOes dos Medidores A e B, na mesma unidade de medida.
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Figura IV-7 Grafico de correlacdo entre a vazao em patamares mais baixos, em t/h, do Medidor C
com as vazdes dos Medidores A e B, na mesma unidade de medida.
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Figura 1V-8 Grafico de correlagdo entre a vazdo em patamares mais elevados, em t/h, do Medidor C
com as vazdes dos medidores A e B, na mesma unidade de medida.

IVV.3 Espectro de Variancia

Os espectros de variancias aqui apresentados foram construidos utilizando-se bases de
dados montadas de formas diferentes para as diferentes analises, como detalhado abaixo.
Além disso, foram construidos espectros utilizando-se tanto a mediana como a média como
medida de tendéncia central. Os espectros gerados das duas formas foram muito similares, o
gue é uma indicacdo de auséncia de valores discrepantes no conjunto de dados. Por isso, neste
trabalho serdo apresentados somente os espectros elaborados empregando a média como

medida de tendéncia central dos dados.

IV.3.1 Andlise com comprimento de janela grande

Para a andlise da variancia relativa a grandes comprimentos de janela, foram utilizados
os dados capturados hora-a-hora ao longo de cerca de um ano de processo, de forma a ser
necessario um tempo razoavel para o processamento dos dados. Nesse caso, mesmo que a
utilizacdo de dados captados de hora em hora omita boa parte da variagdo da vaz&o através
do emprego da média da vazao nesses periodos, como o objetivo ndo é a analise de erros de

medicao de alta frequéncia, foi possivel estruturd-los desta forma.

Nos espectros aqui presentes, o eixo vertical corresponde ao desvio padrédo da vazéo

(em toneladas por hora) para os tamanhos de janelas (em dias), mostrados no eixo horizontal.
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Os espectros abaixo mostram que o desvio padréo total para a amostra analisada é cerca
de 17,55 t/h, 17,62 t/h e 17,27 t/h para os medidores A, B e C, respectivamente (Figura I\V-9).
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Figura 1\VV-9 Espectro de Variancia dos Medidores A, B e C, utilizando-se dados de vazdo hora-a-
hora ao longo de cerca de um ano.

Além disso, pode-se dizer que, para o ano analisado, quase toda a dindmica do processo
pdde ser observada durante periodos de cerca de 44 dias, correspondente a aproximadamente

80% do desvio padrdo total observado para o conjunto de dados, conforme Figura 1V-10.
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Figura I\VV-10 Percentuais, em relacdo ao desvio padrdo maximo da amostra analisada, para 0s
tamanhos de janelas percorridos em dias.
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Para fins de comparagdo mais a frente neste trabalho, também foram calculados os
desvios padrdo dos medidores para tamanho de janela igual a 2, sdo eles: 0,81 t/h, 0,81 t/h e
0,79 t/h, correspondentes aos medidores A, B e C, respectivamente (Figura 1V-11).
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Figura 1\VV-11 Espectro de Variancia dos Medidores A, B e C, utilizando-se dados de vazao hora-a-
hora, com o foco em janelas de pequenos tamanhos.

IVV.3.2 Andlise com comprimento de janela pequeno

Para a andlise da variancia relativa a pequenos comprimentos de janela, foram
utilizados os dados capturados minuto-a-minuto ao longo de quatro dias que englobavam os
diferentes patamares de operacdo, de forma a ser necessario um tempo razoavel para o
processamento dos dados. Nesse caso, como 0 objetivo é a analise de erros de medicdo de
alta frequéncia, foram utilizados os dados estruturados desta forma, a fim de ndo mascarar
variacOes de alta frequéncia com o uso da média.

Os desvios padrdo dos medidores para tamanho de janela igual a dois foram: 0,0030
t/min, 0,0020 t/min e 0,0022 t/min, correspondentes aos medidores A, B e C, respectivamente
(Figuras IV-12 e 1V-13). A Tabela IV.1 apresenta esses valores transformados para a unidade

de grandeza tonelada por hora, a fim de comparar com o0s desvios padrdo obtidos com 0s
dados hora-a-hora do ano inteiro.
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Figura 1V-12 Espectro de Variancia dos Medidores A, B e C, utilizando-se dados de vazdo minuto-
a-minuto ao longo de quatro dias.
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Figura 1V-13 Espectro de Variancia dos Medidores A, B e C, utilizando-se dados de vazdo minuto-
a-minuto, com o foco em janelas de pegquenos tamanhos.

Tabela IV-1 Desvios padréo, em toneladas por hora, observados com tamanho de janela igual a 2 para
0s Medidores A, B e C, utilizando bases de dados estruturadas de formas diferentes.

Medidores\Desvio padrao Base minuto-a minuto Base hora-a-hora
A 0,18 +0,01 0,81+ 0,04
B 0,12+ 0,01 0,81 +£0,04
C 0,13+0,01 0,79 £ 0,04

Fonte: propria (2020)
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Como ja previamente discutido, resumidamente, em janelas de tamanho pequenos,
mais especificamente de tamanho 2, espera-se capturar ruidos e outros erros de medicdo. A
Tabela IV-1 apresenta 0s desvios padrdo das medic¢Oes para uma janela de tamanho 2, isso
quer dizer que os erros de alta frequéncia podem ter um impacto na medicéo, para mais ou
para menos, de potencialmente, no maximo, os valores apresentados na tabela. Além disso,
de forma a realizar uma comparacao estatistica entre os desvios padrdo apresentados, foram

calculados os erros padréo.

Ao realizar a comparacéo entre o desvio padrao observado ao se basear no conjunto de
dados minuto-a-minuto e ao ser utilizado o conjunto hora-a-hora, constata-se que, para a
primeira forma de armazenar os dados, o desvio padrdo é menor. Isso pode ser explicado
pelo fato de que, apesar de a média empregada para armazenagem do dado de vazdo no
periodo de 1 hora de certa forma amortecer parte de variacGes de alta frequéncia, que
ocorreriam nesse periodo de tempo, ao mesmo tempo, fazendo isso, os dados passam a operar
em patamares, cujas subidas e descidas das médias de hora em hora impactam no célculo da
variancia calculada para pequenas janelas (que capturam a mudanca potencialmente abrupta

dos dados de vazdo de uma hora de acompanhamento para a outra).

Os dados apresentados na tabela evidenciam que os Medidores B e C apresentam,
estatisticamente (intervalo de confianca de 95%), 0 mesmo desvio padrao, o que implica na
conclusdo de que as medicdes indicadas por eles sdo impactadas na mesma magnitude por
erros de alta frequéncia, mesmo que a qualificacdo desses erros seja diferente para cada um
dos trés medidores. J& o Medidor A possui um desvio padrdo maior que 0s outros, mas

somente quando calculado com a base de dados minuto-a-minuto.

Considerando-se que, coerentemente, o desvio padréo obtido para o tamanho de janela
dois seja simplesmente um erro de medicdo. Para o cenario mais extremo possivel, isso
refletiria em uma afericdo da transferéncia erroneamente, considerando-se o medidor A, por
exemplo, de cerca de 0,18t/h de forma constante; ao longo de um ano, essa quantidade se
totalizaria em cerca de 1.577 toneladas. Nesse caso, essa quantidade a mais estaria sendo
transferida incorretamente, tendo em vista que pode ser considerada um erro.

Economicamente, considerando uma margem de cerca de R$212/tonelada de eteno (Mello,
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2017), isso representa um impacto de cerca de R$334.000 no ano, neste caso favorecendo a

produtora de eteno e desfavorecendo o recebedor do eteno (planta de polietileno).

Além de movimentos de transferéncia entre plantas da mesma empresa, muitas
indUstrias realizam vendas para clientes externos e compras de fornecedores. Para um
processo continuo, boa parte dessas quantidades também sdo consolidadas atraves das
indicacdes de medidores de vazéo. Entdo, o impacto observado para o eteno neste trabalho
deve ser entendido como um indicativo de que outros instrumentos devem ser analisados a
fim de qualifica-los, tanto por uma questdo de compliance, quanto por uma questdo
econdmica, pois, diferentemente para o que foi constatado para a corrente de eteno, outras
correntes, de matérias-primas, por exemplo, podem estar acarretando em uma perda

financeira.

V.4 Analise de Componentes Principais

Para a realizacdo da analise de componentes principais, foi utilizada a base de dados
coletada hora-a-hora. Os dados foram divididos em dois grupos: no primeiro grupo foi
alocada a maior quantidade de dados (cerca de 10 meses), ja que este grupo seria 0 conjunto
para treinamento da técnica de PCA, ou seja, € com esse conjunto de dados que 0s parametros
estatisticos que servem como base para a técnica seriam originados. O segundo conjunto de
dados foi utilizado para fim de teste da técnica, ou seja, sabendo-se que esses sdo dados de
operacdo normal do processo, eles foram empregados para verificar se ndo seriam gerados
falso-positivos logo ap6s a implementacdo da técnica para fins de monitoramento e deteccao
de erros.

IVV.4.1 Percentagem de variancia cumulativa

Suportado pela observacdo da Figura IV-14, pode-se dizer que a primeira variavel
latente armazena 99,94% da variabilidade dos dados, portanto, € nela que esta contida a maior
parte da informacdo que impacta nas medi¢Ges observadas. A segunda variavel latente,
0,04% e a terceira, 0,02%, como pode ser visualizado através da ampliacdo dada aos dados
na Figura 1V-15. Com isso, pode-se dizer que hd somente uma variavel principal que
representa 0 comportamento do conjunto de dados; essa variavel principal seria a variavel

latente 1. De fato, era esperado que esse comportamento fosse identificado, pois essa variavel
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representaria a vazao real do processo, que é o sinal intrinseco que modela o comportamento
das varidveis medidas, sem a influéncia de ruidos e demais erros, que estariam contidos nas
variaveis latentes 2 e 3.
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Figura IV-14 Percentagem de variancia cumulativa das trés variaveis latentes reveladas pela PCA.
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Figura IV-15 Percentagem de variancia cumulativa das variveis latentes, ndo caracterizadas como
variaveis principais, conforme reveladas pela PCA.

IV.4.2 Variaveis originais e Variaveis latentes

Os graficos a seguir apresentam as variaveis observadas no lado esquerdo e as variaveis

latentes no lado direito. O eixo horizontal corresponde a quantidade de dias corridos. A
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separacao por cores a partir de determinado dia, demarca a parte grafica utilizada como treino

e a parte utilizada como teste.

Pelos graficos das Figuras IV-16 e 1V-17, é perceptivel que de fato a primeira variavel
latente € a Unica variavel principal, notando-se que o comportamento desta esta intimamente
ligado ao comportamento das trés varidveis observadas (lado esquerdo). Nesse contexto, a
segunda e terceira variaveis latentes seriam variaveis residuos, que impactariam imputando
uma quantidade de erro nas variaveis observadas. A fim de se obter o valor da vazédo
verdadeiro, foram calculadas novas vazdes descontando-se as contribui¢fes das variaveis
residuais. Por isso, os graficos a esquerda apresentam duas variaveis cada, que praticamente
se sobrepGem ao longo de todo o tempo; uma é a varidvel observada e a outra é a variavel

verdadeira, ou seja, sem a contribuicdo dos erros (residuos).
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Figura 1\VV-16 Visdo inicial ao longo do tempo (dias) das trés variaveis observadas (lado esquerdo) —
em t/h — e das trés variaveis latentes (lado direito).
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Figura IV-17 Viséo ao longo do tempo (dias) das trés variaveis observadas (lado esquerdo) —
em t/h — e das trés variaveis latentes (lado direito).

Ao analisar as variaveis em periodos de tempo mais curtos, pbde-se perceber um
comportamento periodico na segunda variavel latente (Figuras IV-18 e 1V-19). Ao observar
um periodo de 7 dias, claramente percebe-se que a variavel latente 2 inicia o dia com
determinado valor, que aumenta até o meio do dia, quando entdo volta a diminuir até o fim
do dia; este comportamento é observado durante todos os dias, sejam dias onde constam 0s
dados de treinamento ou os dias onde constam os dados de teste (Figura 1VV-20). A fim de se
investigar a possivel motivacdo para este comportamento, foram pesquisados dados de
temperatura ambiente ao longo dos dias e percebe-se que o comportamento observado na
variavel latente é altamente correlacionado a variacdo da temperatura ambiente diaria, tendo
em vista que o perfil de variacdo diaria e anual é o mesmo (Figuras 1V-22 e 1V-23). Além
disso, parece que também a variavel 2 possui uma variacdo, mesmo que bastante suave, ao
longo dos meses; reduzindo a partir do dia 100 (abril) e voltando a aumentar
aproximadamente no dia 250 (setembro), o que corresponde a variacdo de temperatura anual
(Tabela IV-2 e Figura 1V-21) .
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Figura IV-18 Visdo ao longo do tempo das trés varidveis observadas (lado esquerdo) —em t/h —e
das trés variaveis latentes (lado direito) no periodo de 50 dias corridos.
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Figura IV-19 Visdo ao longo do tempo das trés varidveis observadas (lado esquerdo) —em t/h —e
das trés variaveis latentes (lado direito) no periodo de 7 dias corridos.

32



<
Q
< 100 a2 : e - 5 :
>, < o
< 50 g
3 o
> -5 =
290 295 300 305 310 290 295 300 305 310 <
E 100 N w 0.2 2
fum < QIT
@ 50 0.0 T
3 2
= 0 0.3 o
290 295 300 305 310 4 290 295 300 305 310
100 [Pty U 5
3 ' i
= 0 ~0:2 T
290 295 300 305 310 290 295 300 305 310w
Tempo [d] Tempo [d]

Figura 1V-20 Viséo ao longo do tempo (dias) das trés variaveis observadas (lado esquerdo) — em
t/h — e das trés variaveis latentes (lado direito), com foco no periodo de transigao entre os dados de

treinamento e os dados de teste.

Tabela V-2 Temperaturas médias tipicas mensais na regido metropolitana do Rio de Janeiro.

Meés
Janeiro
Fevereiro
Marco
Abril
Maio
Junho
Julho
Agosto
Setembro
Outubro
Novembro

Dezembro

Minima (°C)

227

22

21°

19

17°

15"

15

16°

13

i by

20°

21°

Maxima (°C)

327

33°

32°

292

28°

r

26°

28°

28°

28°

295

31°

Fonte: Climatempo (2020)
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Figura 1V-21 Perfil de temperatura (°C) ao longo do ano na regido metropolitana do Rio de Janeiro.
Construido através dos dados de Climatempo (2020).
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Figura 1\V-22 Perfil de temperatura média (°C) ao longo de 01 de janeiro.

Fonte: Weather Spark (2020)
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indicados pelas dreas sombreadas.

Figura 1\VV-23 Perfil de temperatura média (°C) ao longo de 01 de julho.
Fonte: Weather Spark (2020)

A terceira variavel latente ficou praticamente constante e proxima de zero ao longo de
todo o tempo. Ela sera discutida mais a frente, pois apresentou um comportamento importante

ao ser simulado um erro de medicao nos dados.

Ademais, ao se analisar o periodo de transicdo dentre os dados de treinamento e 0s
dados de teste, pode-se constatar que 0s parametros estatisticos basais para a técnica foram
gerados com uma base de dados adequada, tendo em vista que 0 comportamento das variaveis
latentes ndo mudou abruptamente ao haver a mudanca do periodo de treinamento para o

periodo de teste (Figura 1\VV-24).
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Figura 1V-24 Visédo ao longo do tempo (dias) das trés variaveis observadas (lado esquerdo) —em
t/h — e das trés variaveis latentes (lado direito), com foco no periodo de transigdo entre os dados de
treinamento e os dados de teste.

1V.4.3 Squared Prediction Error (SPE)

Conforme ja comentado, para monitoramento a deteccdo de erro nas medicdes, foi
utilizada a estatistica Q, resultando no grafico mostrado pela Figura 1VV-25. Conforme pode
ser observado, em alguns periodos o limite é atingido com certa frequéncia (Figura 1V-26).
Para que seja realizado um diagnostico online, seria importante que fossem determinadas
premissas de tolerancia de pontos fora do limite, similar, por exemplo, ao que é feito nas
cartas de controle de Shewhart, para que a indicacdo de erro e necessidade de manutengéo

seja efetiva, minimizando os falsos-positivos.
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Figura 1\VV-25 SPE e limite de erro calculado conforme a literatura (Qin, 2003).

SPE

Limite
0.020 —— SPE Teste
0.0151

0.010;

0.005

|
100 150 200 250 300
Tempo [d]

Figura 1\VV-26 SPE e limite de erro calculado conforme a literatura (Qin, 2003).

Além disso, ao se analisar o periodo de transi¢do dentre os dados de treinamento e 0s
dados de teste, pode-se constatar que 0s parametros estatisticos basais para a técnica foram
gerados com uma base de dados adequada, tendo em vista que o SPE continuou com um
comportamento similar ao que estava ocorrendo e ndo ultrapassou o limite pré-determinado
durante todo o tempo depois. (Figura 1\VV-27)
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Figura I\V-27 SPE e limite de erro calculado conforme a literatura (Qin, 2003), com foco no periodo
de transicdo entre os dados de treinamento e os dados de teste.

IV.4.4 Contribuicdes

Apos identificar o momento em que ocorre um erro com algum medidor, é necessario
identificar em qual medidor estd ocorrendo o erro. Para isso, deve-se analisar as contribui¢es
de cada medidor no erro. Abaixo, sdo mostrados os graficos de contribui¢cbes dos trés
medidores estudados, tanto para os dados de treinamento, quanto para os dados de teste; 0s

conjuntos de dados estdo separados por diferentes cores.

Observa-se que o medidor C normalmente é o que oferece maior contribuicdo ao erro,
quase durante todo o tempo (Figuras 1V-29 e 1V-30). Como exemplo, é possivel analisar,
especificamente, o periodo inicial de 25 dias. Durante esse tempo, percebe-se que o SPE
ultrapassa o limite com frequéncia (Figura 1V-26); ao fazer a analise das contribuicdes,
conclui-se que o medidor que mais contribuiu para a elevacao desse erro durante esse tempo
foi o Medidor C (Figuras IV-29 e IV-31). Outro exemplo seriam os Ultimos dias
acompanhados, quando o SPE ultrapassa com frequéncia o limite; nesse momento, também

se analisa que grande parte da contribuicdo para o erro decorre do Medidor C.
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Figura 1\VV-28 Visdo inicial ao longo do tempo (dias) das contribui¢des dos trés medidores no erro,
utilizando-se dados para treinamento e dados para teste (a partir do dia 300).
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Figura 1VV-29 Visdo ao longo do tempo (dias) das contribui¢Ges dos trés medidores no erro,

utilizando-se dados para treinamento e dados para teste (a partir do dia 300).
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Figura 1VV-30 Viséo ao longo do tempo (dias) do percentual de cada contribui¢do para o SPE,
utilizando-se dados para treinamento e dados para teste (a partir do dia 300).

Apesar de normalmente a maior contribuicdo para o erro ser do medidor C, é
interessante observar que mesmo que ndo ultrapasse o limite estipulado para o SPE, em
alguns momentos esse perfil muda, por exemplo, entre os dias 42 e 50, a maior contribuicéo

para o erro passa a ser do Medidor B (Figuras 1V-31 e IV-32).
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Figura 1VV-31 Visdo ao longo do tempo (dias) do percentual de cada contribuicdo para o SPE, no
periodo de 50 dias corridos.
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Figura IV-32 Visdo do percentual de cada contribuicdo para o SPE, entre os dias 35 e 55.

Além disso, em relacdo a transicdo para os dados de teste, observa-se que o

comportamento das contribuicdes segue com um perfil similar ao que tinha com a aplicacéo

nos dados de treinamento, para os trés medidores (Figuras 1VV-33 e 1V-34).

0.014

0.012

0.010

0.008

0.006

0.004

0.002

0.000

—— Medidor A
Medidor B | Treinamento
—— Medidor C
—— Medidor A
- Medidor B | Teste
—— Medidor C

260 280 300 320 340
Tempo [d]

Figura 1\VV-33 Viséo das contribuicBes dos trés medidores no erro, com foco no periodo de transicdo

entre os dados de treinamento e os dados de teste.
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Figura 1V-34 Visédo do percentual de cada contribuicdo para o SPE, com foco no periodo de
transigéo entre os dados de treinamento e os dados de teste.

IV.5 Simulacéo de erro de medicdo

Para a comprovacao da adequacdo da técnica de PCA para fins de deteccédo de erros de
medicdo, foi imputado um erro na base de dados (a partir do dia 317, foram adicionadas 2 t/h
aos dados de vazdo do medidor A, que corresponde a cerca de 2% da vazao original). Ou
seja, os graficos a seguir foram gerados utilizando dados para treinamento e na fase de teste
foram utilizados os dados de processo e a partir de determinado momento, os dados com o

erro conhecido.

Percebe-se que o erro de medicgéo proposital do Medidor A foi claramente evidenciado
através da terceira variavel latente, que anteriormente ao erro, ficava praticamente constante
em um patamar e no momento da insercdo do erro, mudou para outro patamar (Figuras IV-
35, IV-36, IV-37 e 1V-38). Mas o SPE néo ultrapassou o limite estipulado constantemente
durante o periodo de erro, apesar de ter mudado para um patamar mais elevado (Figuras V-
40 e IV-41). Isso pode mostrar que para fins de monitoramento de erros mais sutis, o limite
conforme calculado neste trabalho ndo consegue atender bem a essa solicitagdo. Mas, por
outro lado, hd um evidente aumento no patamar do erro, que poderia ser percebido pelo

acompanhamento visual do SPE.
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Além disso, foi possivel destacar que mesmo com um erro relativo a criacdo de um

bias em um dos medidores, a variavel latente 2 continuou computando o residuo relacionado

a temperatura ambiente (Figuras 1VV-37 e 1V-38). Comportamento este esperado e desejado

para a boa atuacdo da técnica no problema.
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Figura 1VV-35 Visdo inicial ao longo do tempo (dias) das trés variaveis observadas/estimadas (lado
esquerdo) — em t/h — e das trés variaveis latentes (lado direito). O erro foi imputado no Medidor A a
partir do dia 317.
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Figura IV-36 Visdo ao longo do tempo (dias) das trés variaveis observadas/estimadas (lado
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esquerdo) — em t/h — e das trés varidveis latentes (lado direito). O erro foi imputado nos dados para
teste do Medidor A a partir do dia 317.
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Figura IV-37 Visao ao longo do tempo (dias) das trés variaveis observadas/estimadas (lado

esquerdo) — em t/h — e das trés variéveis latentes (lado direito), com foco no periodo de transic¢éo

entre os dados de treinamento e os dados de teste (a partir do dia 300), imputando um erro no
Medidor A a partir do dia 317.

. . <
g 100_.."‘ WM 0! s_::
= . $ [ o
< 50 E
3 o
g 0! =51 =
290 300 310 320 290 300 310 320 <
Z 100%" ¢ 0.2] 2
>, . 13 Q’T
@ 50 0.0 o
2 =
= 0 -03 ©
290 300 310 320 o 290 300 310 320
< 100w ' >
frndl = g -
O gy . 0.0] b
E g
= 0! -0.24 o
290 300 310 320 290 300 310 320 w
Tempo [d] Tempo [d]

Figura IV-38 Visdo ao longo do tempo (dias) das trés variaveis observadas/estimadas (lado

esquerdo) — em t/h — e das trés variaveis latentes (lado direito), com foco no periodo de transicao

entre os dados de treinamento e os dados de teste (a partir do dia 300), imputando um erro no
Medidor A a partir do dia 317.
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Figura 1\VV-39 Viséo inicial ao longo do tempo (dias) das contribui¢des dos trés medidores no erro,
utilizando-se dados para treinamento e dados para teste (a partir do dia 300), com erro conhecido no
Medidor A a partir do dia 317.
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Figura IV-40 Visdo ao longo do tempo (dias) das contribui¢6es dos trés medidores no erro,
utilizando-se dados para treinamento e dados para teste (a partir do dia 300), com erro conhecido no
Medidor A a partir do dia 317.
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Figura IV-41Visao das contribuigdes dos trés medidores no erro, com foco na transi¢éo entre os
dados para treinamento e os dados para teste (a partir do dia 300), com erro conhecido no Medidor
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Figura 1\VV-42 Viséo inicial ao longo do tempo (dias) das contribui¢des dos trés medidores no erro,
utilizando-se dados para treinamento e dados para teste (a partir do dia 300), com erro conhecido no
Medidor A a partir do dia 317.
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utilizando-se dados para treinamento e dados para teste (a partir do dia 300), com erro conhecido no
Medidor A a partir do dia 317.

Em relacdo a andlise das contribuicbes, o output parece ter sido satisfatério

inicialmente, tendo em vista que a maior contribuicdo passou a ser do Medidor A (onde foi

imputado o erro) e antes era praticamente o tempo todo do medidor C (Figuras 1V-44 e IV-

46). Mas, a partir de determinado momento, a analise das contribuicdes passou a indicar que

0 medidor B estava apresentando erro de medicéo; isso pode ter acontecido em funcéo de o

erro imputado no medidor A ter ocasionalmente sido na mesma magnitude e direcdo que um

erro ja presente nos dados coletados do Medidor C (tendo em vista as analises dos dados sem

o0 input de erros mapeados, analisado na secao anterior), o que acabou resultando na indicacéo

de um erro no Medidor B, quanto que na verdade o erro estava contido nos medidores A e C.
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Figura 1\VV-44 Vis&o das contribuicdes dos trés medidores no erro, com foco na transicéo entre os
dados para treinamento e dados para teste (a partir do dia 300), com erro conhecido no Medidor A a
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Figura IV-45 Visdo ao longo do tempo (dias) do percentual de cada contribuigdo para o SPE,
utilizando-se dados para treinamento e dados para teste (a partir do dia 300), com erro no Medidor

A imputado a partir do dia 317.
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Figura 1\VV-46 Visdo do percentual de cada contribuicdo para o SPE, com foco na transigéo entre 0s
dados para treinamento e dados para teste (a partir do dia 300), com erro conhecido no Medidor A a
partir do dia 317.

Vale destacar que, na pratica, ndo é gerado um grafico de acompanhamento do
percentual da contribuicdo do medidor no SPE. Normalmente os programas indicam que ha
erro através das regras de ultrapassagem do limite do SPE e a qualificacdo de onde vem o
erro ocorre com a criacdo de um grafico em barras, que determina a contribuicdo, somente

no momento de erro, das variaveis analisadas.
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CAPITULOV - CONCLUSAO

V.1 Conclusoes

Este trabalho utilizou 2 técnicas estatisticas para a analise de erros de medicdo em 3

medidores de vazao redundantes, a fim de possibilitar a detecgdo desses eventuais erros.

A técnica de Espectro de Variancia se mostrou importante para a qualificagdo dos
medidores, tendo em vista que com ela foi possivel determinar quanto que seria 0 impacto
de erros de alta frequéncia nas medicdes indicadas. Mas a técnica ndo se mostrou apropriada

para indicar a detec¢do de novos erros que surgem ao longo do tempo.

Utilizando o espectro de variancia, os erros de alta frequéncia indicados para 0s
Medidores B e C foram estatisticamente iguais, ndo possibilitando realizar uma diferenciacao
entre eles. J& o desvio padrdo para janela de tamanho 2 do Medidor A ficou um pouco acima
dos outros dois instrumentos quando utilizada a base com dados minuto-a-minuto. A partir
deste valor, foi possivel calcular uma estimativa do impacto econdmico do erro. Esse seria 0
impacto de somente uma corrente de produto; entendendo que o processo possui diversas
correntes de produtos e matérias-primas, 0 impacto cumulativo desses pequenos erros de
medicdo de todas as correntes pode ter uma magnitude bastante elevada, tanto
desfavorecendo quanto favorecendo economicamente a empresa e 0s ecoindicadores, quando
na verdade o que se busca sdo 0s valores mais préximos possiveis das quantidades reais, para

que se tenha pleno conhecimento e controle do processo e visao do negdcio.

Pela técnica de PCA, destacou-se o impacto da temperatura ambiente nos valores de
vazdo medidos pelos instrumentos. Fica entdo como sugestdo a implementacdo de alguma

acdo na area fisica dos medidores, para minimizar o efeito da temperatura ambiente.

A técnica de PCA provou-se satisfatoria para detectar inclusive erros de medicdo mais
suaves, aqui simulado um erro de medicéo de cerca de 2% na medigéo (2 t/h em uma vazéo
que originalmente era observada como sendo cerca de 100 t/h). Isso porque foi possivel
observar nos graficos, tanto da variavel latente 3 quanto no grafico de SPE, que 0s respectivos
patamares mudaram justamente no instante da fixacdo do erro. Além disso, a contribuicado
durante esse periodo de erro simulado, passou a ser maior por parte do Medidor A (enquanto

antes quase se totalizava no Medidor C), até 0 momento em que passa a indicar que 0 erro
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estd contido no medidor B. Com o conhecimento da base de dados, € possivel inferir que, na
verdade, o erro imputado propositalmente no Medidor A acabou sendo de acordo com um
erro presente no medidor C nos Ultimos dias analisados, o que fez com que o diagnostico
tenha apontado erro no Medidor B, quando na verdade o erro estava presente nos Medidores
A e C ao mesmo tempo. Percebe-se que o medidor C normalmente apresenta 0 maior impacto
nos erros acima do limite, por isso deveria ser realizado um estudo um pouco mais
aprofundado sobre o Medidor C, de forma a entender seu comportamento, visando criar agoes
para seu maior controle, objetivando um diagndéstico de falhas mais eficiente para o caso

apresentado.

Apesar dessa inconveniéncia, foi possivel comprovar que a técnica permite um
diagnostico de falhas, indicando qual dos medidores de mesma corrente precisam ser
verificados/corrigidos. O maior ponto de atencdo deve ser para o limite do SPE, que ndo se
mostrou satisfatério para a deteccdo dos erros mais sutis. Ou seja, antes de se realizar
qualquer tipo de carta de controle que sugestione a verificacdo de algum dos medidores, é
necessario repensar o limite do SPE que devera ser utilizado. Fica também como ponto de
atencdo a necessidade de uma analise critica do diagnostico de falhas, tendo em vista a
possibilidade de 2 instrumento falharem na mesma magnitude e dire¢do, o que acaba fazendo

com que o diagnostico indique erro no Unico instrumento correto.

V.2 Sugestdes para Trabalhos Futuros

A principio, sugere-se a criacdo de uma logica para a deteccdo de falhas, com
exploracdo de outros célculos de limite para o SPE e determinacdo da frequéncia de pontos
fora do limite que seriam considerados aceitaveis. E, entdo, a criacdo de cddigo para

acompanhamento pratico na industria.

Além disso, a aplicacdo das técnicas em outros problemas praticos relacionados a
medicdo poderia validar ainda mais o procedimento como forma de monitoramento da

condi¢@o dos medidores na industria, alem de abordar outros problemas praticos.

Sugere-se também trabalhar os erros de medi¢do com outras variaveis, como
temperatura e composic¢éo de corrente, por exemplo. Isso teria potencial para resolver outros

problemas préaticos, como, por exemplo, o valor verdadeiro da vazdo de uma corrente de
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matéria-prima, tendo em vista que a composi¢cdo muda com frequéncia e considerando que

alguns dos medidores sofrem com a o efeito da mudanca do valor da composicao.
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