Anélise de Falha de Sensores Através de
Meétodos Estatisticos Baseados em Componentes

Principais — Aplicacdo em Planta Offshore

Felipe Telles Lesbaupin

Monografia de Final de Curso

Orientador

Prof. Carlos André Vaz Junior, D.Sc.

Junho de 2014



ANALISE DE FALHA DE SENSORES ATRAVES DE METODOS
ESTATIiSTICOS BASEADOS EM COMPONENTES PRINCIPAIS - APLICACAO
EM PLANTA OFFSHORE

Felipe Telles Lesbaupin

Monografia de Final de Curso submetida ao Corpo Docente da Escola de Quimica como
parte dos requisitos necessarios a obtenc¢do do Grau de Engenheiro Quimico.

Aprovado por:

Andrea Valdman, D.Sc.

Florian Alain Yannick Pradelle, M. Sc.

Lara Arinelli, B.Sc.

Orientado por:

Carlos André Vaz Junior, D. Sc.

Rio de Janeiro, RJ — Brasil
Junho de 2014



Lesbaupin, Felipe.

Andlise de Falha de Sensores Através de Métodos Estatisticos Baseados em
Componentes Principais — Aplicacdo em Planta Offshore / Felipe Lesbaupin. Rio de Janeiro:
UFRJ/EQ, 2014.

xiv, 84p.; ii

(Monografia de Final de Curso) - Universidade Federal do Rio de Janeiro, Escola de
Quimica,

2014.

Orientador: Carlos André Vaz Junior.

1. Andlise de Componentes Principais. 2.Falha de Sensores. 3. Seguranca de Processos.
4. PCA. 5. Monografia de Final de Curso. (Graduacgdo - UFRJ/EQ). 5. Carlos André Vaz Junior. .
Andlise de Falha de Sensores Através de Métodos Estatisticos Baseados em Componentes
Principais — Aplicacdo em Planta Offshore.




Dedicatoria

A Mari. Porque sem ela eu nio sairia da faculdade.

Tardou, mas, enfim, chegou!



Resumo de Monografia de Final de Curso apresentada a Escola de Quimica como parte dos

requisitos necessarios para a obtenc¢do do grau de Engenheiro Quimico.

Andlise de Falha de Sensores Através de Métodos Estatisticos Baseados em Componentes
Principais — Aplicagdo em Planta Offshore

Felipe Telles Lesbaupin

Junho de 2014
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Este trabalho teve como objetivo testar a metodologia estatistica de andlise de componentes
principais (PCA) para deteccdo de falhas de sensores em uma planta offshore. Os componentes
principais apresentam vantagens quando se lida com sistemas multivaridveis de grande escala - exige
menor esforco computacional - ao reduzir a dimensdo dos dados processados. Dados reais de sensores
submarinos que falharam foram submetidos ao método PCA, desenvolvido em Matlab. Os
quantificadores SPE, Spca, Sdist e SF, além de analise grafica, foram comparados na avaliacdo dos
resultados obtidos. Diferentes parametros foram variados para se garantir uma analise ampla dos casos
estudados. Utilizando dados em estado estacionario, foi possivel efetuar a andlise de diferentes tipos de
falhas reais. Através de regimes transientes, verificou-se o comportamento do modelo frente a
variacOes bruscas de sinal dos sensores. Ao final, p6de-se concluir que, apesar de bons resultados
apresentados pelo indice SPE, a analise PCA isoladamente permanece insuficiente na deteccdo e analise
de falhas em sensores reais.
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1 Introducao

1.1 Contextualizac¢ao

Problemas operacionais causados pela falha de sensores sdo muito comuns na industria. Uma
leitura incorreta de dados de vazdo, pressdo ou temperatura pode resultar até mesmo na parada total
de uma planta, embora frequentemente sem necessidade real, gerando perdas enormes para a
operacdo. Por esse motivo, estudos sdo feitos no sentido de identificar essas falhas antes que elas
acarretem qualquer prejuizo (1). Isso permite que os operadores ignorem leituras de dispositivos em

mau funcionamento.

Muitos dos sensores instalados sdo atrelados a set points de parada parcial ou total da
producdo. Ou seja, caso sua leitura ultrapasse os limites pré-determinados, o sistema de seguranca ira
atuar para interromper aquela situagdo de operacao inaceitdvel. Nesse sentido, a deteccdo e analise de
falhas apresentada neste trabalho vem em prol da otimizacdo do uptime da planta, prevenindo contra

paradas desnecessarias (1).

Com o avango tecnoldgico, a quantidade de sensores utilizada atualmente é muito maior do que
décadas atras. Esse aumento do nimero de sensores trouxe consigo um aumento na quantidade de
dados gerados. A ocorréncia de falhas, considerando todo o conjunto de sensores, também cresceu
consideravelmente. Afinal, ainda que os novos equipamentos sejam mais confidveis, uma planta com

1000 sensores esta mais sujeita a sofrer falhas em sensores do que uma com apenas 50.

Diversos métodos de deteccdo de falhas de sensores ja foram estudados e muitos mostraram
6timos resultados a partir de dados simulados. A grande maioria destes métodos se baseia em andlises
estatisticas, necessarias para analisar a grande quantidade de dados gerados pelas plantas. Esses
métodos sdo capazes de definir padroes de comportamento dos dados durante fases estaveis de
produgdo. Quando ocorre uma falha de sensor, o método detecta o desvio do comportamento esperado

e entdo alerta os operadores (1).

Modelos autorregressivos, redes neuronais e analise de componentes principais (PCA) sdo
alguns dos métodos estatisticos mais citados na literatura (2). No presente trabalho, a técnica de analise
de componentes principais (Principal Components Analysis, ou PCA, em inglés) foi escolhida para

analisar as falhas reais de sensores instalados em duas plantas de producdo de petrdleo offshore. Ambas
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as plantas sdo operadas pela Shell Brasil Petrdleo Ltda. e estdo atualmente em atividade no Brasil, na
Bacia de Campos. Os dados foram cedidos pela empresa para fins académicos com a restricao do
detalhamento do processo. Todos os casos estudados neste trabalho sao reais e os dados foram obtidos
diretamente do sistema da empresa. Todos os exemplos apresentados também sdo baseados nesses

dados, exceto quando explicitamente retirados de referéncia literaria.

1.2 Objetivo

A ideia central deste trabalho é aplicar a metodologia PCA (Principal Component Analysis) em
dados reais de operacdo para analisar a viabilidade da utilizacdo de tal técnica para auxilio aos
operadores na deteccdo de falhas. Devido ao uso de dados reais, é esperado que o método esteja
exposto a imperfeicdes dos sistemas de transmissdo e coleta de dados. Desde o equipamento que faz as
medicdes — o sensor em si — até o software de interface — Pl —, passando por quildometros de fibra dtica e
cabos elétricos, a amplificacdo dos ruidos e da imprecisdo dos dados é um fator que certamente dificulta
a anadlise proposta. Apesar de inUmeros artigos apresentarem bons resultados de técnicas baseadas na
andlise de componentes principais para deteccdo de falhas, sua aplicacdo direta em dados industriais

brutos pode se mostrar dificil e restrita.
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2 Operacgao Offshore da Shell Brasil Petroleo

2.1 Shell no Brasil

A Shell Brasil possui atualmente dois ativos em produgdo no Brasil, ambos na Bacia de Campos:
Parque das Conchas e Bijupira-Salema. O ultimo, mais antigo, entrou em operacdo em 2003 e teve
recentemente sua vida util estendida para 2022. Ja o Parque das Conchas comecou a produzir em 2009

e ainda esta em expansao, com novos po¢os sendo perfurados e novos reservatérios sendo estudados.

A entrada da Shell no mercado de éleo e gds no Brasil completou 100 anos em 2013. Em 1913, a
empresa iniciou suas atividades vendendo querosene de avia¢do para os primeiros voos no pais. Com o
tempo, ampliou sua atuacdo para outros combustiveis e chegou ao mercado de distribuicdo, que

atualmente é gerido pela Raizen, Joint-Venture da Shell com a Cosan (3) (4).

Apds a abertura do mercado brasileiro de producdo e exploracdo de petrdleo e gas para a
iniciativa privada, em 1997, diversas empresas passaram a operar na costa brasileira em parceria com a
Petrobras. Em 2001, a Shell comprou a empresa Enterprise, que possuia os direitos de exploracdao do
campo de Bijupird-Salema, criando a Shell Brasil. O campo viria a produzir seu primeiro pogo em

Setembro de 2003 (4).

A partir de 2005, a Shell Brasil adquiriu outros blocos em leildes publicos, dos quais até o

momento apenas um entrou em operagdo: o Parque das Conchas.

Mais recentemente, a empresa elevou seus investimentos nos recursos nacionais. Isto culminou
na compra, em 2013, de 20% do campo de Libra, uma das maiores reservas de petrdéleo do pré-sal, em

parceria com a Petrobras e outras 3 empresas privadas.

A Shell Brasil atualmente possui cerca de 800 funcionarios locais e estrangeiros trabalhando no

Rio de Janeiro, Sdo Paulo e Espirito Santo (4).

2.2 Industria offshore

A industria offshore de produgao de petréleo e gas natural se diferencia das demais devido ao

acesso remoto a todos os dispositivos e mdaquinas submersos, muitas vezes, a quildbmetros de
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profundidade. As caracteristicas particulares desses equipamentos submarinos faz com que o preco dos
mesmos seja muito elevado se comparado a plantas tradicionais, em terra. Por consequéncia, a
guantidade de sensores existente costuma ser muito reduzida, e a possibilidade de troca ou reparo de

equipamentos nem sempre existe no curto ou médio prazo (5).

Conforme mencionado, um sensor que atinge um valor limite de operacdo — High High ou Low
Low — pode ativar uma sequéncia de parada do processo. SupGe-se assim que o sensor esteja refletindo
uma grave falha real do processo. Caso o sistema de controle, através da andlise estatistica aqui
proposta, identifique que este sensor encontra-se na verdade em falha, esse encadeamento pode ser

inibido e reduzido a um alarme para os operadores.

Um exemplo ilustrativo: um sensor de pressdo em uma tubulacdo estd programado para
desencadear uma parada total da producdo de um determinado pocgo caso sua leitura atinja 350 bar.
Este valor equivale ao limite de resisténcia do material da tubulacdo. Esse parametro (pressao) esta
intimamente ligado a temperatura do fluido e pressdo da linha a montante e a jusante, além da vazao. E,
portanto, inconcebivel que apenas a leitura desse sensor especifico (pressdo) apresente repentinamente
valores acima de 350 bar sem que os outros sensores o acompanhem com semelhante variagdo. Assim,
o método de deteccdo de falhas em sensores seria capaz de identificar a falha do dispositivo e inibir a
sequéncia de parada gerada por esse sensor. Alarmes seriam emitidos para que os operadores

pudessem, entdo, tomar uma decisdo sobre o que fazer.

Além de interromper a producdo imediatamente, um erro do sensor poderia ainda mobilizar a
equipe responsavel da empresa no sentido de compreender se aqueles dados sdo reais ou se houve
falha. Usualmente esses dispositivos sdo programados para, em caso de falha, emitir um valor
nitidamente irreal. Em geral este valor é igual a zero ou igual ao maximo (ou minimo) para o qual o
sensor é calibrado. Note que zero muitas vezes pode ser um valor factivel, entdo esta escolha de default

para sinal de erro pode ndo ser adequada.

De uma forma ou de outra, uma maneira mais garantida de diagnosticar que um sensor falhou é
analisar se ha qualquer variagdo em torno do valor medido. Sensores de pressao, temperatura e vazao
sempre apresentam pequenas e constantes oscilagoes, os ruidos, que frequentemente deixam de existir
guando o sensor falha. Vé-se entdo apenas uma linha horizontal. No exemplo da Figura 2-1, um tubo de

Venturi lendo valores préximos a 69 m3/h cai para 3,2 m3/h em instantes. Os ruidos do sinal cessam.
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Figura 2-1: Exemplo do instante em que um sensor falha.

2.3 Esquematico do processo submarino

A Figura 2-2 foi elaborada a partir dos diagramas do campo Parque das Conchas (6). Ela mostra
de forma simplificada uma das plantas submarinas de producdo de petréleo da Shell Brasil, desde o
momento em que os hidrocarbonetos deixam o pogo até sua chegada ao navio-plataforma FPSO
(Floating, Production, Storage and Offloading), onde ocorre o processamento primario do petréleo — a
separagdo Oleo-agua-gas. Nesse esquema é possivel ver as principais valvulas e sensores. Observa-se
ainda um item crucial para viabilizar a produgdo desse reservatério: a bomba centrifuga submersivel
(BCS), indicada pela letra B na Figura. Note que em um processo real existem mais sensores e valvulas
do que o mostrado na Figura 2-2, porém o processo pode ser compreendido em linhas gerais apenas

pelo que estd indicado.

A valvula mais proxima ao pogo (representada em vermelho) é a valvula de seguranca, projetada
para fechar e conter o fluxo em caso de problemas ou emergéncias. Ela é precedida por 2 sensores, um
de pressdo e um de temperatura, que monitoram o fundo do pogo, préximo ao reservatério. A
sequéncia de sensores e a segunda valvula, uma valvula-agulha, resumem as funcionalidades presentes
na arvore de natal (equipamento tipico na cabeca de pogos de petrdleo): monitoramento do pogo e

controle de vazdo.
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Figura 2-2: Esquemadtico simplificado do sistema submarino de producao.

Devido a grande profundidade do solo marinho fez-se necessario o uso de um método de
elevacdo artificial. Neste caso, foi escolhido utilizar bombas (BCS) para garantir que os hidrocarbonetos
consigam vencer a barreira de pressdo hidrostatica. Outra técnica existente é a elevagao por gas,

presente na outra planta submarina da Shell Brasil, esta tltima estando em solo menos profundo.

Explicando com mais detalhes o esquema apresentado: o fluido deixa o pogo impulsionado pela
alta pressdo do reservatdrio e segue por tubulagGes até o mddulo de bombeio, que consiste na
estrutura cilindrica chamada de caisson e na BCS, localizada no centro deste. O caisson é um buraco
cavado no solo marinho, de dezenas de metros de profundidade, revestido com uma estrutura metalica
para abrigar o fluido e a BCS. O fluido despejado dentro do caisson preenche-o até certo nivel e entra na
bomba pelo ponto de sucgdo, localizado no fundo. Antes de entrar na bomba centrifuga em si o fluido
passa em torno do motor da BCS, resfriando-o. A bomba promove entdo o ganho de carga necessario

para que o fluido chegue ao FPSO.
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Nesse esquema sdo mostrados alguns dos sensores de Pressdo, Temperatura, e Vazdo presentes
ao longo das tubulacdes. Sensores de corrente e frequéncia sdo indicadores do status da BCS. Essas duas
grandezas sdo de extrema importancia ja que a bomba ndo pode operar aquém de uma frequéncia

minima nem além de uma amperagem maxima (limites operacionais do modelo) (3).

O sistema de controle da bomba, a fim de manter a pressdo de sucg¢ao constante, regula o nivel
de liquido dentro do caisson. A bomba é acelerada ou desacelerada de acordo com a varia¢do do
mesmo. Por isso a existéncia de 3 sensores de pressao dentro do caisson: eles determinam o nivel de
liquido baseado nas diferentes profundidades de cada um. Um sensor de nivel comum ndo pode ser
utilizado nesse caso devido a frequente formacdo de espuma dentro do caisson, que dificulta a
identificacdo da interface gds-liquido. Além disso, os sensores de pressdo também conseguem
identificar indiretamente a densidade do fluido, parametro importante para o controle da bomba e
impossivel de ser definido com sensores de nivel. Esse controle faz com que variacdes no escoamento
vindo de cada pogo possam ser amortecidas pelo aumento ou diminui¢cdo do nivel, sem que a bomba
seja afetada diretamente, de forma brusca. A manutencdo da estabilidade das BCS apesar das

flutuagGes dos escoamentos dos pogos é essencial e um dos maiores desafios nessa operagdo (3).

Vale também ressaltar que cada BCS pode receber fluidos de diversos pocos diferentes desde

gue ndo ultrapasse o limite maximo de vazdo da mesma.

2.4 Transmissao de dados e controle remoto

Todos esses sensores e valvulas mostrados sdo controlados ou monitorados remotamente,
diretamente do FPSO. Existem Mddulos de Controle Submarinos (MCS) que promovem a transmissdo
dos dados dos sensores para os computadores no navio (Figura 2-3). Também sdo responsaveis pelo
sentido inverso, traduzindo os comandos em atuagdes de valvulas. O MCS é uma espécie de
computador submarino; cada unidade é capaz de controlar diversos sensores e vélvulas. E, portanto, um

item critico para o processo e por isso costuma ter redundancia interna (3).
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Figura 2-3: Representacdo do sistema de transmissdo de dados de plantas submarinas. (6)

Os dados recebidos pelos MCS chegam ao computador central da plataforma e sdo transmitidos
ao servidor do PI, software de monitoramento usado pela empresa. Os funcionarios tém acesso a todas

as informagGes em tempo real através da interface do PI.

2.5 Historico de falhas

Em ambos os campos offshore que a Shell opera no pais, problemas com sensores submarinos
ndo fazem parte das suas principais preocupag¢des, devido a uma taxa de falha relativamente baixa. A
empresa realizou recentemente um levantamento dos sensores submarinos que apresentaram
problemas em todos os campos em producao offshore da Shell nas Américas. O resultado demonstrou

gue o desempenho geral da Shell Brasil € bom.

Com o alto custo de cada sensor, projetado para as condi¢des de alta pressdo do fundo do mar,

nao existe viabilidade de dispor de uma grande redundancia. Sendo assim, quando um sensor falha, em
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geral, uma informacdo insubstituivel é perdida. Deste modo, apesar de ndo haver um nimero excessivo

de falhas, toda perda é preocupante.

Analisando historicamente as falhas ocorridas nos dois campos nacionais citados, foi possivel

verificar as seguintes tendéncias (7):

e O maior indice de falhas recai sobre os sensores mais profundos, de temperatura e pressao, que
medem dados do pogo na interface com o reservatério. Localizados no fundo da coluna de
producdo, sdo instalados comumente durante a completacdo dos pogos. Muitos desses
equipamentos apresentaram falhas logo no inicio da operacdo — nunca funcionaram -,
denotando um problema de fabricacdo ou de instalacdo. Vale ressaltar que esses sensores de
fundo de poco sdo instalados em pares para garantir uma redundancia. Porém, ambos
costumam falhar concomitantemente, perdendo-se de uma vez sé toda a informacdo do
reservatorio préximo aquele poco. No total, oito pocos perderam esses pares de sensores,

dentre um total de 40 pocos operados pela Shell Brasil.

e O segundo maior indice de falhas pertence aos sensores localizados nas arvores de natal, que
ficam nas cabecas dos pocos. Incluem-se aqui sensores de pressdo e temperatura

principalmente.

e Poucos sensores localizados nas tubulagdes, bombas e estruturas submarinas de distribuicdo de

fluxo apresentaram falhas.

E importante frisar que, para a andlise de componentes principais aqui proposta, os casos onde
houve falha logo no inicio da operacdo ndo podem ser usados. Isso se deve ao fato de ndo haver
guantidade suficiente de dados sadios daquele sensor. Dados sadios sdo necessarios para treinar o

método, que ird utiliza-los como base para comparagao.

19



3 Revisdo Bibliografica

3.1 Falhas de sensores e suas consequéncias

Um exemplo real de falha de equipamento gerando grandes perdas para opera¢ao ocorreu na
Shell Brasil em 2013. Um longo pico de energia ocasionado por uma falha no sistema de distribuicdo
energética do FPSO afetou um dos MCS, que controla diretamente uma BCS do campo. Esse evento fez
com que todos os sensores daquele MCS falhassem. Ou seja, todos os sensores relacionados a pressao,
temperatura, vazdao da bomba passaram a ler valores altissimos ou zero. A opera¢do em si ndo seria
afetada apenas por essa falha. Contudo, como alguns desses sensores sdo ligados a sequéncias de
parada de operacdo, a bomba e todos os pocos que fluiam para ela foram interrompidos e fechados

automaticamente alguns minutos apds a falha (Figura 3-1).

Vale ressaltar que é possivel uma planta continuar operando sem dados dos sensores. Se a
transmissdo de dados é interrompida, a planta continua operando em modo “cego” (Figura 3-2). Ndo se
sabe quais as condi¢des dos pocos, porém eles continuam fluindo. Segundo orientacdo da ANP, isso é
aceitavel durante até alguns dias, dependendo da quantidade de sensores sem sinal — ndo existe norma
fixa para tal, trata-se de um assunto novo a ser discutido a cada novo evento. Se, entretanto, um sensor
importante falha, é provavel que imediatamente ele acione a ldgica de seguranga da planta,
interrompendo 0s processos relevantes. Foi o que aconteceu no caso descrito: os sensores ndo
perderam o sinal, mas sim falharam, enviando sinais errados. Posteriormente, com o conserto do MCS,

os sensores voltaram a funcionar normalmente.

s
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Figura 3-1: Falha concomitante de miiltiplos sensores devido a alta descarga elétrica.
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Figura 3-2: Perda de sinal por parte de um sensor. Leitura desaparece, como se ndo existisse
0 equipamento em questao.

Olhando por outra perspectiva, um exemplo conhecido na industria offshore relacionado a
problemas com sensores é o caso da BP (British Petroleum) no po¢o Macondo, em 2010 (8). Uma série
de erros em cascata, todos durante a etapa final de completacdo do pogo, acarretou na perda de
contengdo do mesmo. Com isto, houve ingresso descontrolado de hidrocarbonetos na sonda
(plataforma de perfuragdo), causando a explosdo da mesma e a consequente morte de 11 pessoas, além

de um vazamento de grande escala no mar do Golfo do México (8).

O primeiro problema ocorreu quando o po¢o ja havia sido perfurado e a sonda ja estava se
preparando para fechar o pogo e sair do local. O processo de vedagado do pogo com concreto apresentou
problemas, porém estes nao foram identificados. Ao realizarem o teste de pressdo para verificar se o
poco estava seguro, 0 sensor acusou vazamento, mostrando um valor inesperadamente elevado de
pressdao. Os operadores, confiantes de que o trabalho havia sido bem feito, assumiram que o sensor
estaria com defeito e descartaram o resultado do teste. Declararam entdo que o sensor ndo estava
mostrando valores reais e seguiram adiante, sem repetir o teste. Ao final, com a continuagao da série de

falhas na operacgéao, o poco fluiu para dentro da sonda, ocasionando o grave acidente.

Esse incidente foi seguido do vazamento de milhares de barris de petréleo para o mar que durou

3 meses.
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Isso mostra o quao crucial uma leitura de sensor pode ser durante operacdes offshore. Nessa
industria, muitas vezes a Unica informacao que se tem sobre um poc¢o é um Unico sensor de pressao, e
através dele diferencia-se a normalidade da irregularidade. No caso de Macondo o sensor estava certo e

foi desconsiderado. Porém o oposto também pode ocorrer.

3.2 Deteccgdo e analise de falhas

A detecgdo e analise de falhas consistem no monitoramento dos sensores com o fim de
identificar desvios inesperados de comportamento de forma precoce e acurada. Esses desvios podem
ocorrer devido a uma mudanca de regime na operacdo ou a uma falha de medicdo causada por um

sensor defeituoso, entre outros.

Os modelos matematicos que monitoram o processo a fim de alarmar os operadores para
mudancas podem ser “fisicos” ou “estatisticos”. Independentemente de sua natureza, um método de
deteccdo e andlise de falha segue a seguinte metodologia: a medida que novos dados sdo gerados eles
sdo comparados ao padrdo de comportamento normal da planta. Se existe uma divergéncia muito

grande, o modelo identifica essa alteracdo inesperada, acusando a irregularidade (9).

Os modelos fisicos costumam ser muito complexos e exigem alta capacidade de processamento.
S3ao conjuntos de equagdes que descrevem o processo levando em consideragdo reagdes quimicas,
transferéncia de massa e calor, entre outros fendmenos. Esses modelos fenomenolégicos precisam
descrever todas as caracteristicas da operagdo, de cada maquina e cada corrente, a fim de simular a

varia¢do esperada das medi¢des e compara-las com as mudancgas reais.

Os modelos estatisticos sdo aqueles que “ignoram” a fenomenologia dos dados analisados e
trabalham apenas com a relagdo numérica entre eles. Se resumem a busca de correlagdes numéricas a

fim de diagnosticar variacdes fora do comum no processo.

Em plantas modernas, com dados sendo gerados a cada instante, é muito dificil haver um
tratamento eficiente de toda a informacdo vinda dos sensores. Tratar os dados brutos e extrair
informacdo relevante é fundamental para a seguranca de processos. Com essa finalidade o método de
andlise de componentes principais (PCA) pode ser utilizado. O PCA reduz enormemente o volume de
dados ao reduzir a dimensdo dos mesmos. Em seguida utiliza-se metodologia para avaliar o cendrio e

detectar falhas.
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Diversas outras técnicas estatisticas, diferentes ou complementares do PCA, todas com
resultados promissores, ja foram propostas para analise de falhas (10) (1) (11) (12) (13) (14). Estas sdo
capazes de realizar deteccdo de vazamentos, controle de qualidade e deteccdao de falha de sensor.
Dependendo da sensibilidade do método, é possivel detectar desde equipamentos que param de

funcionar até sinais que divergem levemente do valor esperado.

Métodos como redes neuronais, modelos autorregressivos, classificadores hierarquicos, entre
outros, sdo algumas das abordagens que ja foram utilizadas para deteccdo de falhas ou vazamentos (2)
(15). Muitas técnicas foram também propostas para se aprimorar os resultados obtidos a partir dos
modelos PCA puros: minerac¢do de dados (16), clusters (17), analise qualitativa de comportamento (10) e
grafos orientados (11). Entretanto, visto que a analise proposta no presente trabalho é pouco usual na
literatura — uso de dados reais de processos offshore submetidos a andlise PCA — e ndo se tem certeza
dos resultados que serdao encontrados, optou-se por focar na analise somente por componentes
principais. Aprimoramentos e estudos de novos métodos estatisticos, em substituicio ou em

complemento ao PCA, sdo assuntos para futuros trabalhos.

Anadlises estatisticas envolvendo PCA para melhoria de processos offshore ja foram propostas,

porém usando dados simulados (17) (15) (1).

3.3 Analise de Componentes Principais - PCA

A analise de componentes principais (PCA) é uma técnica estatistica amplamente utilizada que
se baseia em sistemas multivaridveis. Ela apresenta vantagens em relacdo ao custo computacional e a
facilidade de implementacdo. Possui ainda grande versatilidade: podem-se aliar ao PCA diversos outros
métodos estatisticos. A analise PCA pode ser aplicada a diversos tipos de dados, incluindo séries

temporais.

Séries temporais sdo definidas por conjuntos de dados distribuidos cronologicamente e
separados por intervalos de tempo. Esses intervalos podem ser definidos de acordo com a

especificidade de cada caso, podendo variar de segundos a meses (9).

Sistemas multivaridveis sdo aqueles que apresentam dimensdo superior ou igual a 2, onde cada
dimensdo denota uma variavel do sistema (2). Costumam caracterizar-se pela grande quantidade de

dados e pela dificuldade de equacionamento.
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Modelos PCA sdo generalistas e podem ser usados em diferentes areas. Por exemplo, para se
entender a ocorréncia de turistas em certa regidao, assim como seus padrées de consumo. Através de
dados com género, idade, estado civil, nacionalidade e renda média, o modelo PCA é capaz de gerar um
padrdo que auxilia as autoridades a entenderem qual o foco que deve ser tomado nas propagandas e

nos investimentos em infraestrutura (18) (19).

O PCA pode ainda ser usado no processamento de imagens ou monitoramento de indicadores

de qualidade de produtos (12).

Assim, a analise de componentes principais pode ser usada para pré-tratamento dos dados e

reducdo da dimensdo dos dados tratados (10), como também para executar a andlise em si.

Pesquisadores e industrias do mundo inteiro ja tentaram — e conseguiram — implementar
metodologias das mais diversas em sistemas de controle muitas vezes complexos (20). Grande parte
dessas técnicas se baseia, de algum modo, na andlise dos componentes principais. Isso deve muito a
simplicidade desse método. Entretanto, usualmente técnicas adicionais (complementares) sdo utilizadas
para obter resultados melhores e mais confidveis do que aqueles obtidos através do método PCA

apenas (10) (18) (19) (13) (15) (11) (17) (21).

3.4 Teoria do método PCA

Esse método puramente estatistico utiliza a matriz covaridncia dos dados para determinar
correlagdes existentes entre eles (22). Essa correlacdo pode ser fisica, quimica, ou simplesmente uma
relacdo de causa e consequéncia (aumento dos pregos e nimero de consumidores, por exemplo).
Embora os fendmenos estejam refletidos nos dados e correlagdes, ndo é necessaria uma modelagem
fenomenoldgica para a utilizagdo desse método. Basta que haja uma relagdo ou padrdo entre os dados

analisados.

A base matemdtica deste método é a matriz covariancia, que quantifica, par a par, as
correlagdes dentro do conjunto de dados analisado. Essa matriz, aliada aos conceitos de autovetor e
autovalor, promove uma sele¢do dos componentes principais (principal components, ou PCs, na sigla em

inglés). A matriz de componentes principais é usada, por exemplo, para verificar a presenca de falhas.
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Os PCs sao aqueles que representam sinteticamente todo o conjunto de dados. Em termos
numéricos, trata-se dos autovetores de maior autovalor associado. A escolha dos PCs promove uma

reducdo da dimensao total dos dados sem perda significativa de informacao util.

O método PCA foi escolhido para analisar as falhas reais de sensores da Shell Brasil. O método

foi implementado em Matlab (vide Anexo A).

Um conjunto de dados com s sensores (colunas) e 2n instantes de tempo (linhas) é gerado na
planta. Em seguida divide-se esse conjunto em duas matrizes de dimensdes iguais [n, s], adjacentes
cronologicamente e de forma que a falha, caso exista, ocorra apenas na segunda matriz. Trata-se da

Fase A (primeiro momento) sem falha, e da Fase B (segundo momento) com falha ou nao.

Como pré-tratamento dos dados foi escolhido subtrair de todos os sensores a média, coluna a
coluna, e dividir cada valor pelo desvio padrdo daquela série (coluna). O desvio padrdo utilizado nessa

divisdo é aquele dos dados sem falha (Fase A) (22) (9).

Calcula-se entdo a matriz covariancia dos dados dos sensores. Os componentes principais sdo os
autovetores da matriz covariancia que apresentam maiores autovalores. Ou seja, os autovetores de
maior autovalor associado sdo mantidos na matriz de componentes principais até que a soma dos
autovalores represente a porcentagem escolhida do total. Escolhe-se, portanto k autovetores para
desempenharem o papel de componentes principais. Foram avaliados diferentes graus de

representatividade por parte desses componentes: 90%, 05% e 99% (23) (9) (20) (24).

Os autovetores restantes, por possuirem baixa representatividade, sdo descartados. Obtém-se
entdo, ao fim, uma matriz de autovetores com reduzido nimero de colunas em relagdo a original. Esta
matriz de dimensdo reduzida [s, k] é chamada de MC. Ela é entdo multiplicada por sua transposta
(Equacdo 1), obtendo-se uma matriz quadrada (matriz C) de dimensdo igual ao niumero de sensores

estudados [s, s].
C=MC*MC' Equacdo 1

Multiplicando-se a matriz de dados original (apds seu pré-tratamento) pela matriz C do modelo
PCA (obtida conforme explicado no paragrafo anterior), é obtida a matriz de dados modelados,

conforme a Equagdo 2.

Troa =C * TexpT Equacao 2
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3.5 Analise grafica dos resultados

A analise grafica é um método muito diddtico, porém pouco versatil, de se avaliar os resultados

do método.

Plota-se na mesma figura os dados modelados (obtidos pela Equagao 2) antes e depois da falha,
todos projetados no subespaco vetorial de dimensdo dois, cuja base vetorial € composta pelos dois
componentes principais mais importantes (9) (25). Ou seja, independentemente da dimensdo dos dados
originais ou da quantidade de PCs escolhidos, esta andlise leva em conta apenas a representacdo por
dois componentes principais. No caso de falha espera-se que os dados da Fase A projetados sobre esses
vetores vao gerar um cluster e os dados da Fase B, outro. Observa-se entdo graficamente, no dominio

R?, se ha algum desvio nitido de comportamento dos dados, denotado pela separacdo desses clusters

(9).

Na Figura 3-3 é apresentado um exemplo de comparagdo entre Fase A e Fase B através da
anadlise grafica. Como se pode ver, o cluster da Fase B, que apresenta falha, aparece separado do cluster

da Fase A.

Na Figura 3-4 é mostrado outro exemplo de falha de sensor corretamente identificada pela
andlise grafica. Note que no periodo de falha — Fase B, em vermelho — dois clusters podem ser

observados, ambos distantes do cluster da Fase A.

E possivel ampliar essa andlise para a terceira dimensdo, acrescentando-se o terceiro

componente de maior relevancia na andlise (Figura 3-5).
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Figura 3-5: Comparacao grdfica em 3 dimensées entre Fase A (preto) e Fase B (vermelho).

Uma grande desvantagem do método grafico é sua limitacdo a trés dimensdes. Caso se esteja
trabalhando com um grande nimero de sensores, é provavel que um maior nimero de componentes
principais seja necessdrio para representa-los fielmente. Dessa forma, como em geral mais de trés
componentes principais sdo necessarios para garantir a representa¢cdo minima dos dados pelo modelo, o

uso de “quantificadores” é necessario.

3.6 Quantificadores ou Indicadores

Quantificadores sdo indicadores estatisticos criados para se avaliar os modelos em relagao a
aderéncia ao conjunto de dados analisado. S3o grandezas numeéricas para determinar o grau de
confianga que se pode ter naquele modelo, naquele caso. Alguns sdo indices estatisticos amplamente
usados, enquanto outros foram criados especificamente para medir a acuracia dos modelos PCA.
Diversos quantificadores sdo discutidos na literatura. Alguns destes sdo baseados na identificagdo do
erro (diferenca) entre os dados modelados e os dados experimentais (24). Trata-se do Q, T? de Hotelling
e SPE (Square Prediction Error, ou erro quadratico de predicdo). Estes trés indices estatisticos calculam o

erro associado ao modelo comparando os dados gerados por ele aos dados originais.
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Outros quantificadores medem o grau de similaridade entre dois modelos PCA diferentes (20)
(24) (23) (14). Estes, chamados de Spca, Sdist e SF, comparam modelos PCA obtidos a partir de

conjuntos de dados diferentes.

Ha ainda o SVI (Sensor Validity Index, ou indice de validade de sensor), que além de acusar a

falha indica sua origem: qual sensor falhou.

Neste estudo foram aplicados diferentes quantificadores e métodos de avaliacdo dos resultados
devido a grande divergéncia, na literatura, sobre qual é o melhor indice. Cada um dos artigos publicados
apresentou melhores resultados com um quantificador especifico. Sendo assim, somente depois de
avaliados os resultados obtidos que foi feita a discussdo sobre qual indicador seria mais confidvel para o

presente caso.
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4 Implementacao

4.1 Softwares utilizados

Para aplicacdo dos métodos estatisticos aos dados reais, dois softwares foram empregados:
Matlab (versdo 7.12, MathWorks) e PI (versdo 3.2, OSI Soft). O primeiro foi usado para programacdo do
codigo matematico, cdlculos e analise dos resultados (26) (27). O segundo foi usado para pesquisa e
coleta dos dados a serem analisados. Foi necessdrio ainda o uso do Microsoft Excel 2010 para

importacdo dos dados obtidos no Pl e conversdao dos mesmos para um formato aceito pelo Matlab.

42 Pl

Pl é uma plataforma de monitoramento de dados de processos. E o software utilizado
mundialmente pela Shell para monitorar suas plantas. Através dele o usudrio acompanha em tempo real
os dados de todos os sensores e ainda tem acesso ao histérico de dados. E usado tanto in situ, nas
plantas, pelos operadores, quanto a distancia, pela equipe de suporte com base nos escritérios da

empresa.

Entre diversas ferramentas disponiveis para o usuario do Pl, duas se mostraram importantes no
desenvolvimento deste trabalho. A interface do usuario com o sistema de coleta de dados ocorre apds a
aplicacdo automatica de dois filtros. Os dados enviados pelos sensores chegam ao servidor do Pl e sdo
testados segundo dois critérios. Se o dado for aprovado em pelo menos um dos dois critérios, ele é
descartado por ndo possuir grande relevancia e, com isso, poupar memdria do servidor. Somente se o

dado recém recebido ndo passar nesses critérios que ele é registrado e fica salvo na servidor.

Esses critérios sdao a compressdao por variagdo absoluta e a compressdo por variagdo de

tendéncia.

A. Compressao por variacao absoluta

A primeira regra visa a descartar dados que ndo mostram alteracdo significativa em relacdo ao

ultimo dado registrado. Especifica-se uma variacdo & que o servidor ira usar para aplicar o filtro. Se um
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dado novo estiver dentro do intervalo =6 do ultimo dado, descarta-se o novo e utiliza-se o Ultimo dado
salvo como dado atual. Esse descarte pode ser feito por até 8 horas. Isso significa que se um sensor
transmite valores basicamente idénticos durante 1 dia, o servidor do Pl ird mostrar apenas 3 pontos

iguais com linhas de interpolagdo entre eles. A Figura 4-1 representa a regra descrita (28).
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Figura 4-1: Resumo da regra de compressao por variacdo absoluta. Neste exemplo, apenas
os pontos preenchidos sdo salvos.

B. Compressdo por variagdo de tendéncia

Esta segunda regra é semelhante a primeira, porém amplia essa compressdo de dados a
verificacdo de tendéncias lineares. Ao se estipular que uma sequéncia de dados estd seguindo uma
tendéncia linear com variacdo de +6’ (também pré-definida no servidor), o servidor guarda apenas o
primeiro e ultimo ponto. Em seguida, promove a interpolacdo desses pontos, otimizando o uso do

espaco disponivel. A Figura 4-2 representa graficamente a regra descrita neste paragrafo.
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Figura 4-2: Resumo da regra de compressao por variacdo de tendéncia.

Finalmente, se um dado recém-chegado ndo se enquadra em nenhum desses dois filtros, ele é

armazenado.

A importancia de saber como funciona esse armazenamento e descarte de informacdo se deve
ao fato que isso influencia o comportamento aparente de um sensor. Muitas vezes um sensor transmite
durante periodos longos um sinal constante, que é representado por uma linha horizontal reta, sem
qgualquer ruido. Na maioria das vezes isso é indicacdo de que o sensor ndo estd funcionando, ja que
ruidos sdo esperados. Porém, é possivel que aquele sensor esteja sofrendo uma filtragem por parte do
servidor que ndo permite que o usudrio veja suas pequenas variagdes. Os valores de 6 ou &’ imputados
descartam todos os dados que chegam. Nesse caso, trata-se de um sensor sadio que pode ser

erroneamente interpretado como ruim. Seus parametros de compressdo devem ser modificados.

Uma maneira de saber com mais certeza se o sensor esta funcionando é obrigar o software a
mostrar ao usuario todos os dados registrados pelo servidor. Ao se usar essa ferramenta, o Pl explicita
no grafico, através de marcadores circulares, o que é dado real, salvo no servidor (Figura 4-3 e Figura
4-4). Assim, ao invés de ver apenas uma linha, o usudrio vé também circulos indicando todos os pontos
coletados e registrados. As Unicas situacdes que justificariam a auséncia de marcadores seriam a

compressdo dos dados pelos filtros citados ou a perda daquele sinal, possivelmente devido a uma falha.
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E importante destacar que os dados descartados pelas regras de compress3o ndo sdo salvos no
servidor, entdo ndo irdo aparecer. O uso dessa ferramenta torna o programa um pouco mais lento, pois

amplia a quantidade de informacdo na tela, por isso ndo é uma configura¢do padrao.
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Figura 4-3: Sensor de pressao no momento da falha com a ferramenta citada ativa.
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Figura 4-4: Zoom do sensor da Figura 4.3 no momento da falha com a ferramenta citada
ativa.
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4.3 Coleta dos dados

A pesquisa por dados de sensores com falha para este estudo foi facilitada devido a existéncia
de documentos internos da Shell Brasil com a relacdo de todos os sensores que apresentam ou
apresentaram mau funcionamento. Basta procurar no sistema a data da falha e exportar os dados de
todos os sensores relevantes para o Excel. Essa exportacdo é feita através de uma extensdo do Pl

chamada Pl Datalink, desenvolvida especialmente para esse fim.

No Excel sdo selecionados o periodo total desejado, o intervalo entre cada ponto (no caso foi
utilizado 1 minuto (9)), e as tags de todos os sensores escolhidos. Em seguida, os dados obtidos sdo
convertidos para um formato numérico aceito pelo Matlab (troca de virgulas por pontos) para, entdo,

neste ultimo software, as matrizes de dados experimentais serem criadas e analisadas.

Utilizou-se o Matlab para implementar a metodologia discutida no préximo capitulo. O cédigo
foi elaborado de forma genérica para conseguir manipular automaticamente qualquer matriz de dados,
independentemente de suas dimensdes (Anexo A). Ndo foram utilizadas as ferramentas de PCA nativas

do pacote do Matlab.
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5 Metodologia

5.1 Estratégia de analise

Existem diferentes maneiras de utilizar um modelo estatistico para deteccdo de falhas. O
modelo pode ser usado para comparar as tendéncias dos dados analisados com tendéncias conhecidas
(previamente imputadas) ou ainda para avaliar mudancgas de comportamento entre os dados novos e os

dados recentes.

Uma opc¢ado entdo consiste em criar uma base de dados com leituras de sensores sadios durante
os diferentes tipos de regime de operacdo normal que ocorrem durante um processo. Essa base de
dados é criada a partir de dados antigos, quando se sabia exatamente o que estava acontecendo na
planta. Os novos dados sdo entdo comparados com essa base de dados para se classificar o regime
atual. Um erro nessa classificagdo — ou seja, os dados atuais ndo se assemelham a nenhum regime

conhecido — indica uma anormalidade na operagdo (24) (25).

Outra abordagem é comparar os dados atuais com dados recentes, onde o intervalo entre os
dois conjuntos de dados pode ser tanto fixo quanto movel. Isso significa especificar o momento atual
como “Fase B” e o que o antecede como “Fase A”. Uma disparidade entre esses dois grupos indica uma
possivel anormalidade ou mudanga de regime (20). Se ndo houve alteragdo no processo, a conclusdo
que se tem é que os novos dados contém erros. Logo, é provavel que algum sensor tenha falhado (25)
(29). Como mudancas de regime costumam ocorrer apds acées por parte dos operadores, eles saberdo
ignorar ou inibir possiveis alarmes do método enquanto estiverem atuando em valvulas ou modificando

condig¢des do processo.

Em resumo, o modelo pode ser treinado a partir de dados conhecidos, antigos, para reconhecer
fases de operagao, ou pode ser treinado a partir dos dados que antecedem imediatamente o conjunto

gue esta sendo analisado.

Antes de se discutir vantagens e desvantagens de cada abordagem, vale notar aqui trés pontos

importantes e relevantes para este trabalho:

1. A evolucdo das condi¢cBes naturais de um reservatdrio de petréleo e gas implica que o

processo de escoar esse fluido até a plataforma esteja em constante mudanca. Queda
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da pressdo e aumento da fragdo de dgua com o tempo sdo os dois principais efeitos que
limitam a vida util de um reservatério. A escala de tempo para tais transicdes é bastante
grande. Entretanto, essas caracteristicas de processo tornem a padronizacdo de regimes
de operacdo seja muito complicada. Apesar do uso de valvulas-agulha, bombas
submarinas ou elevagdo a gds para manter o escoamento estavel, comparar dados

distantes temporalmente dificilmente trard bons resultados.

2. Como consequéncia das mudancgas nos fluidos do reservatério, no suporte de pressao
dos pogcos ou no comportamento das bombas, os responsaveis pela planta avaliam
semanalmente a possibilidade de realizar mudancas de processo que possam trazer

beneficios a operacdo. Essa busca constante por otimizacdo da producdo leva a

alteracdes frequentes no processo.

3. Os regimes de operacdo que podem ser analisados pelo método estatistico em uma
planta para andlise de falhas sdo estado estacionario e aumento/reducdo controlados da
producdo. Qualquer cendrio que inclua paradas de emergéncia, desligamento de
bombas, mudanca no trajeto do escoamento, ou seja, qualquer situacdo em que
valvulas se fechem ou se abram bruscamente, geram variagbes demasiado repentinas
para serem padronizadas (1). Sendo assim, nestas situaces esse método ira gerar falsos
positivos, indicando falha de sensor quando o mesmo estiver funcionando
normalmente. Durante um aumento controlado da producdo (ou, similarmente, uma
reducdo controlada), os operadores estdo com toda a atengdo voltada para os sensores
relacionados a operagdo. Ndo é tdo importante, portanto, que nesse momento o
modelo PCA busque falhas nesses sensores. Caso haja alguma, ela seria notada pelos

préprios operadores.

Com isso em mente, deve-se refletir sobre o melhor uso da metodologia PCA para evitar a
criacdo de um método que gere mais alarmes falsos do que verdadeiros. No caso presente, concluiu-se
que seria invidvel criar um banco de dados com todos os regimes de operac¢do possiveis, principalmente

porque novos regimes de operagdo sao frequentemente propostos e colocados em pratica. Decidiu-se
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entdo usar a segunda abordagem, na qual o modelo avalia os dados atuais comparando-os com dados

recentes.

Foi decidido também avaliar apenas periodos de producdo em estado estacionario. Como essa
suposicdo nao é embasada em resultados da literatura, mas sim na interpretacdao do método e de suas
limitacOes, se decidiu testa-la. Assim, dados de regimes instdveis de escoamento, porém sem falha de

sensores, foram analisados pela mesma metodologia.

5.2 Quantificadores ou Indicadores

Segue descricdo dos quantificadores utilizados.

5.2.1 Q, T? de Hotelling e Erro Quadratico de Predi¢io (SPE)

Para verificar a aderéncia do modelo aos dados, basta comparar os dados modelados aos dados
originais. Essa comparacdo pode ser feita de forma quantitativa através de trés abordagens: Q, T? de
Hotelling e SPE. Os trés métodos sdo bastante semelhantes e se baseiam no desvio definido na Equacao

3. Trata-se da diferenca entre o dado experimental e o dado modelado pelo modelo PCA obtido.
ex = (I = O)Xexp, Equacdo 3

onde, e, é o erro associado ao modelo, | é a matriz identidade de dimensao apropriada, C é a

matriz quadrada do modelo PCA e X« € @ matriz de dados experimentais apds pré-tratamento.

Q e T? de Hotelling sdo muito semelhantes ao SPE, porém mostram resultados menos
promissores na literatura. Deste modo, o SPE foi escolhido para ser avaliado no presente trabalho. Ele é
capaz de levar em consideracdo os valores de SPE calculados para os intervalos passados, de forma a
ponderar na medida mais recente os erros ja observados nas medidas passadas (24) (9). Seu calculo

ocorre a partir das equacgdes 4 e 5:

Csqre = e? Equacdo 4
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SPEy = SPE,_1(1 =) + egqr, (1) Equac¢do 5
onde ey € 0 erro quadratico e tende para SPE, quando A tende para 1.

O parametro A determina o grau de influéncia do passado na leitura atual. Um valor préximo de
1 minimiza o efeito memdria do indice. Diferentes valores de A foram avaliados para se entender o
efeito dos dados passados. Espera-se que maiores efeitos memoéria facam com que o indice sofra uma
espécie de “efeito tampao”, diminuindo sua sensibilidade a falhas instantaneas, passageiras e de baixa

amplitude. Ao mesmo tempo porém, a quantidade de falsos positivos tenderia a diminuir.

O SPE é avaliado da seguinte forma: estipula-se um valor maximo de desvio a partir da média
desse indice; toda vez que o valor de SPE ultrapassar esse limite, considera-se que o processo falhou.
Esse limite de operacdo normal geralmente é relacionado ao desvio padrao dos dados experimentais (9).
Entretanto, nos diferentes casos analisados neste trabalho a ordem de grandeza do desvio padrao
variou muito. Além disso, a prdpria amplitude do indice SPE ndo apresentou comportamento regular
entre os casos. Sendo assim, decidiu-se por uma abordagem alternativa: o maximo valor de SPE durante
a Fase A é aquele que limita o indice. A Figura 5-1 mostra o indice SPE durante as duas fases e o limite
(em vermelho) sendo quebrado. A linha verde apenas indica o dobro do limite maximo para se visualizar
melhor a disparidade dos novos valores em relagdo aos antigos. A falha é entdao detectada, conforme

previsto, no inicio da Fase B.

Devido a possibilidade de ruidos nos valores de SPE durante a Fase A, decidiu-se implementar
um pequeno filtro: utilizou-se o segundo maior valor de SPE na Fase A como limite, ao invés do primeiro.
Em alguns casos observou-se que um pico logo no inicio dessa Fase tornava o método muito pouco
sensivel pois o mesmo utilizava um limite muito elevado. Usualmente o primeiro ponto da série, na Fase

A, apresentava um valor mais elevado.

Os valores de SPE durante a Fase B sdao finalmente avaliados em relagdo a esse limite: quando
ultrapassarem-no, sdo classificados como falha. Em seguida a quantidade de falhas detectadas é

ponderada em relagdo ao total de pontos.

A quantidade de pontos em falha é avaliada em relagao ao tamanho total do vetor SPE, para que
picos de falha instantaneos sejam descartados do método. Por exemplo, se o vetor SPE, possui 1000
pontos e apenas 2 deles ultrapassaram o limite, considera-se que ndo foi detectada falha e que esses

pontos sdo ruidos.
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Figura 5-1: Exemplo grdfico do SPE, em preto.

5.2.2 Fator de similaridade de angulac¢ao - Spca

Outra forma de detectar falhas usando PCA é através dos indicadores de similaridade. Estes ndo
comparam os dados modelados com os originais. Ao invés disso, eles comparam dois modelos PCA
distintos obtidos a partir de conjuntos de dados diferentes. O mais conhecido é o Similarity PCA (Spca)

(29).

Escolhem-se dois conjuntos de dados distintos, A e B, de mesmas dimensdes. Aplica-se a cada
um deles a metodologia para chegar as matrizes PCA (MC), uma para A e outra para B. O Spca calcula a
diferenga de angula¢do de cada vetor de cada matriz PCA. Matematicamente, pode-se calcular tal

diferenca através da Equacdo 6.

1
Spca = E Z:‘zl Z';zl cos’ 6 Equagdo 6
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onde k é o nimero de componentes principais escolhido e 8; 0 angulo entre esses vetores par a

par.

Ou, na forma matricial, conforme mostrado na Equagdo 7:

_ trace(MC,MC;MC;MC,)
Kk

onde novamente k é o nimero de componentes principais, e MC sdo as matrizes do modelo

Spca Equacédo 7

PCA. A funcao trace calcula a soma dos componentes da diagonal principal.

Se o conjunto A for semelhante ao conjunto B, as orientacdes dos vetores das matrizes dos
modelos PCA gerados — MC, e MCg — também serdo semelhantes. Assim, o Spca terd um valor préximo

da unidade. Caso contrario, o valor de Spca serd mais préximo de zero.

5.2.3 Fator de similaridade de distancia - Sdist

Da mesma forma que se pode analisar a diferenca entre os angulos, foi criado um indicador que
calcula a distancia entre os centros de cada uma dessas matrizes (24). O Sdist usa a distancia de

Mahalanobis (¢ ). Numericamente, este indicador se aproxima de 1 quando os dois conjuntos sdo

semelhantes e tende a zero quando eles se afastam. A Equagdo 8 mostra como esse indice é calculado:

2

¢ _z°
Sdist = 2 l—i Ie 2 dz Equacio 8
2w

N

onde ¢ é a “distancia de Mahalanobis”, calculada pela Equag&o 9.

¢ = \/()_(A - )_(B)Z :_1()_(A - )_(B)T Equacido 9

sendo ¥ a pseudo-inversa da matriz de covariancia dos dados da Fase B.
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5.2.4 Fator de Similaridade - SF

Finalmente, existe um indicador que alia os dois indicadores de similaridade citados (24). O

similarity factor, SF, ou fator de similaridade, é uma média ponderada do Spca com o Sdist (Equacdo 10).

SF = aSpca + (1— a)SdiSt Fquacdo 10

O valor de a pode variar entre 0 e 1. Usualmente, a = 2/3 apresenta bons resultados (24) (20).

5.2.5 Indice de Validade de Sensor - SVI

Existe ainda um indicador de validade de sensor, SVI, que é usado para identificar qual sensor
apresentou falha. O SVI é capaz de apontar ao usuario qual o sensor que deve ser trocado, ou ao menos
ignorado. Este indicador parte do principio que dois sensores ndo podem falhar concomitantemente
(14). Essa é uma hipdtese improvavel, ndo sendo sempre verdadeira. Os sensores estudados podem ser
instalados em blocos; ou muitas vezes compartilham um mesmo maédulo de controle submarino para
transmitir seus dados; ou ainda possuem alimentacado elétrica por vias comuns. Uma falha qualquer que
afete um desses equipamentos compartilhados por mais de um sensor gera imediatamente a “falha” de
multiplos sensores. Alguns exemplos de tais falhas sdo rompimentos de cabos elétricos, falhas nos
maddulos de controle submarinos, flutuagdes no fornecimento de energia ou falhas mecéanicas nos
blocos contendo mais de um sensor. Ainda que o dispositivo do sensor em si ndo tenha parado de
funcionar, o que aparece na interface para o usuario é uma falha multipla e simulténea. Vale ressaltar
que isto foi observado no conjunto de dados das plantas estudadas, sendo relativamente comum de

ocorrer.

Como consequéncia, a Unica maneira de empregar tal indice no presente caso seria através de
uma pré-selecdo de dados. Ou seja, seria necessario garantir que os dados analisados ndo apresentaram

falhas multiplas nos periodos estudados. Isto ndo seria razodvel para a finalidade deste estudo.
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5.3 Analise de Sensibilidade

Devido a grande incerteza relacionada ao estudo proposto, onde dados reais brutos sdo
utilizados, foram feitas analises de sensibilidade com diversos parametros da metodologia. O objetivo

com essa analise foi buscar o melhor resultado para os casos estudados.

5.3.1 Grau de representatividade dos componentes principais

O grau de representatividade total acumulada dos componentes principais ndo é unanimidade
na literatura (2) (30) (24) (23). Por isso, foi escolhido trabalhar com 3 valores diferentes: 90%, 95% e
99%. Quanto maior essa porcentagem, menor a perda de informacdo em relacdo aos dados originais,

porém maior a quantidade de componentes principais empregados.

5.3.2 SPE e o efeito memoria - A

O parametro A, que afeta o efeito memodria do indicador SPE, também foi analisado com 3

valores distintos: 0.5, 0.75 e 1.0.

Em principio, as falhas de sensores nas plantas estudadas costumam ser de grande magnitude.
Além disso, os dados estudados possuem normalmente ruidos elevados, especialmente quando regimes
de escoamento pouco estaveis se estabelecem. Com isso, espera-se que o aumento do efeito memdria —
reducdo do valor de A — traga beneficios ao método: pequenos e rapidos desvios da média (erros
pontuais grandes) serdo minimizados quando os dados precedentes, estaveis, tiverem um maior peso

sobre o quantificador.

5.3.3 Composicdo do SF

O fator a, que distribui o peso do Spca e do Sdist sobre o valor final do SF também foi submetido

a andlise: foram avaliados o= 1/2 e a = 2/3.
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5.3.4 Instante da falha

Sabe-se que existe uma influéncia do instante da falha, conforme Figura 5-2, sobre o resultado

final do método de deteccao.

O peso do periodo com falha sobre a extensdo da Fase B pode alterar a resposta do modelo. Por
esse motivo, decidiu-se aplicar dois periodos diferentes, cada um com um instante relativo da falha
diferente. O instante da falha foi fixado no minuto 501 e a duracdo total da andlise variou: avaliaram-se
periodos de 1000 e 600 minutos de duragao (esquema na Figura 5-3). No primeiro caso, a falha ocorre

logo no inicio da Fase B. No segundo caso, a falha ocorre apenas no final da Fase B.

A Fase A corresponde sempre a primeira metade do periodo total avaliado e a Fase B, a segunda
metade. Desta forma, a Fase A e a Fase B possuem sempre duragdes iguais (500 minutos cada ou 300
minutos cada, dependendo da duragdo total). Porém, o periodo com falha (dentro da Fase B) pode
tornar-se mais ou menos significativo dentro do intervalo total. Na Figura 5-3, do item | para o item |l

verifica-se que o peso do periodo com falha sobre o periodo total diminui de 50% para 16,7%.

: Tempo
Tempo inicial % m’
Fase A Instante da falha — !EmMpo
S oo FaseB
Tempo final — Tempo inicial
Fase &  — Fase B

Figura 5-2: Representacdo esquemadtica da posicdo da falha em relacdo ao periodo
analisado.
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Figura 5-3: Representacdo esquematica da andlise feita para comparar diferentes duracoes
do periodo com falha.

Em suma, cada caso avaliado apresentara diferentes resultados, todos resumidos em duas
tabelas, uma para a dura¢do de 1000 minutos e outra idéntica para resultados de 600 minutos. A Figura
5-4 exemplifica 0 modelo de tabela de resultados parciais. Devido a grande quantidade de resultados
gerados, ndo foram apresentadas tais tabelas com os resultados brutos, mas sim as estatisticas

provenientes da avaliagdo do desempenho das abordagens propostas.

% % k SPE Spca Sdist SF
Minima Representada | Quantidade
acumulada pelos PCs de PCs A=05 A=0.75 A=1.0 a=1/2 a=2/3
90%
95%
99%

Figura 5-4: Tabela-modelo com resumo dos resultados obtidos cruzando todas as andlises
de sensibilidade. Os dados com fundo cinza sdo aqueles obtidos a partir de periodos estdveis para
comparacdo direta.
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5.4 Aplica¢do do método

Todos os casos avaliados foram submetidos a um mesmo critério de selecdo e a uma mesma

sequéncia de testes. Tais escolhas sdo explicadas a seguir:

A. O periodo da falha foi separado em duas fases de igual tamanho, A e B, sendo a Fase A

imediatamente anterior a falha e a Fase B aquela que contém a falha.

B. Além do intervalo da analise, foi também realizado um teste “branco”, analisando um periodo de
igual duracdo, mas sem incidentes, quando todos os sensores estavam funcionando. Este periodo

“branco” é anterior a falha do sensor, e quando o processo encontrava-se estavel.

Os resultados dos testes “brancos” permitem a analise dos quantificadores de forma mais clara. Ndo se
conhece a priori qual o valor limite de cada indicador que determina se foi ou ndo detectada falha nos
dados analisados. Assim, foram utilizados os resultados dos periodos “brancos” para fins de

comparacao.
C. Todos os sensores envolvidos possuem uma relagao fisica que os conecta.

Todos os sensores submarinos que possuam uma interagdo fisica conhecida com o sensor que falhou
foram utilizados. Os Unicos sensores excluidos dessas analises foram aqueles que geram dados “ruins”

para o método, como sensores de posi¢cdo de valvula ou qualquer sensor com sinal em degraus.

D. No momento da falha o processo se encontrava em estado estacionario. Quando uma estabilidade
perfeita ndo fosse possivel garantia-se que, pelo menos dentro do periodo analisado, ndo houvesse

nenhuma grande variagao.

Para complementar, foram escolhidos dois casos em um periodo transiente. O objetivo disto foi avaliar

o comportamento do método nessas condigdes.

5.5 Casos Estudados

Existem alguns tipos mais comuns de falhas observadas nos sensores estudados. Na maioria das
vezes o valor medido pelo sensor no momento da falha passa a ser zero e ndo muda mais. Algumas

vezes o zero é substituido pelo valor maximo ou minimo daquele sensor (topo ou fundo da escala).
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Outras formas de falha observadas foram oscilacgGes muito grandes e rapidas nos valores
mostrados e/ou a estagnacdo da leitura em um valor fixo qualquer. Ndo houve nenhum caso em que um
sensor passasse a mostrar valores ligeiramente acima ou abaixo do valor real, sem outra mudanca no

comportamento do sinal enviado.

Buscou-se avaliar esses diferentes tipos de falha nos casos estudados.

Sado apresentadas a seguir as séries temporais nos intervalos analisados com duracdao de 1000
minutos, sendo 500 minutos da Fase A e 500 minutos da Fase B. A falha ocorre sempre no minuto 501.
As analises com 600 minutos totais de duracdo foram feitas sobre os mesmos dados: foi feito um corte

na parte final da série temporal.

5.5.1 Casol

Nesse primeiro caso o sensor de pressao falha e passa a informar 0.0 (zero). Trata-se de uma
falha instantanea e total (ocorre de um instante para o outro e ndo volta a funcionar mais) ocorrida
durante um periodo estavel de produgdo. Esse sensor especificamente ndo é essencial para a producdo,
mas muito importante para o monitoramento da integridade do revestimento da caisson. Ele é utilizado
para garantir que ndo hd vazamento de dentro do caisson para o exterior. Trata-se de um sensor que é

observado periodicamente para se executar testes de integridade.

Neste caso foram analisados 15 sensores concomitantemente. Esses sensores estdo
simbolicamente representados na Figura 5-5. Sdo sensores de vazdo, pressado, temperatura, frequéncia e

corrente. O instante inicial da falha encontra-se marcado na figura.

Note na Figura 5-5 que o sensor ruim (laranja) volta a mostrar o valor correto por um instante

alguns minutos apds a falha, e em seguida retorna ao zero indefinidamente.
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Figura 5-5: Sensores analisados no Caso 1.

5.5.2 Caso 2

O caso 2 apresenta uma falha quase simultdnea em dois sensores que se localizam na arvore de
natal de um poco de injecdo de agua. Ambos os sensores, um de pressdo e outro de temperatura,
pertencem a um mesmo dispositivo, estando localizados no mesmo ponto da tubulagdo. Ambos passam

a oscilar de forma repentina entre zero e o valor original que estavam lendo antes da falha.

A falha dupla ocorre em etapas separadas por 2 semanas uma da outra. Num primeiro momento
os sensores falham, porém voltam a funcionar dias depois. Em seguida, eles falham novamente e em

definitivo. Ambos os eventos foram estudados.

Foram feitas analises com 9 sensores — onde 2 falham — e com 8 sensores, com apenas um
falhando (Figura 5-6). Foi decidido fazé-lo dessa forma para garantir um melhor parametro de
comparagao entre este caso e os demais. Assim, aproveitou-se para avaliar como o método se comporta

diante de uma falha dupla, além de avaliar a aderéncia do modelo as falhas oscilatdrias.

Vale ressaltar que o numero total reduzido de sensores neste caso em relagdo ao anterior se

deve a dois motivos:

47



1- Por se tratar de um poco de injecdo de dgua, hd menos sensores. Esses pocos tém menos
parametros a serem medidos devido a maior simplicidade do seu fluxo monofdsico. Pocos
produtores sdo mais complexos, por isso tém mais sensores.

2- Sensores de posicao de valvulas ou sensores que variam em degraus nao foram incluidos

nesta andlise.
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Figura 5-6: Sensores analisados no Caso 2. A Figura mostra o instante da primeira falha.

5.5.3 Caso3

Dois sensores, um de temperatura e um de pressao, ambos localizados na arvore de natal de um

poco produtor, falham e passam a apresentar o valores fixos de 0.

Analogo ao caso anterior, este apresenta uma falha simultanea de dois sensores pertencentes a
um mesmo dispositivo. Porém neste caso a falha é total e ndo mostra recuperacdo ou oscilagdo apds o

primeiro evento (Figura 5-7).
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Novamente foram analisadas tanto a falha dupla quanto a falha de apenas um dos sensores
separadamente. Foi utilizado um conjunto de 12 sensores — ou 11 na analise com apenas uma falha —

para a andlise.
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Series12

Figura 5-7: Caso 3: dois sensores perdem suas leituras e passam a indicar zero
simultaneamente.

5.5.4 Caso4

No caso 4 utilizou-se um periodo transiente do processo. Foi selecionado um momento em que
uma BCS parou de funcionar de forma inesperada, interrompendo repentinamente o fluxo dos pogos.
Nesse instante os sensores associados a essa bomba sofrem alteragGes rapidas e bruscas. O objetivo da
andlise de uma situacdo como esta é verificar como o PCA se comporta frente a uma mudanca na

operagao.

Foram avaliados 17 sensores, analogos aos utilizados no Caso 1. A ilustragdo do momento da

parada pode ser vista na Figura 5-8.
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Figura 5-8: Caso 4: parada repentina de uma BCS devido a problemas na operacao.

5.5.5 Caso5

Neste ultimo caso foi decidido analisar um aumento gradual da vazdo de uma das bombas BCS
da planta. Escolheu-se um aumento gradual e lento. Esses dados, representados na Figura 5-9, foram
comparados com um periodo estavel de produgao, alguns dias antes. Quinze sensores equivalentes aos
utilizados no Caso 1 foram observados (sensores com mesma fungdo, porém em uma unidade

diferente).

Durante o aumento de vazdo parametros como temperatura, pressdo de descarga, corrente e
frequéncia do motor sdo elevados. Ja outros parametros apresentam quedas, como a pressdo dentro do
caisson e o nivel de liqguido no mesmo. Note também que alguns sensores mostram diferenca na
frequéncia dos ruidos antes e apds a mudanca, possivelmente devido a mudanca de regime de

escoamento ou alteragdo das condi¢des de equilibrio dentro do caisson.
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Figura 5-9: Aumento gradual da produgcdo da BCS avaliado no Caso 5.

A Tabela 5-1 traz o conjunto de casos analisados, assim como suas caracteristicas principais e as

diferentes andlises que foram realizadas.

Tabela 5-1: Resumo dos casos analisados.

. Sensores Sensores -
Caso Tipo de falha X R Descrigao
analisados ruins

Caso 1 Instantanea e total 17 1 Sensor de pressdo passa a marcar 0 bar

Sensor de temperatura passa a oscilar (primeiro evento de falha

A Oscilatéria 8 1 . . . .
seguido de recuperagdo alguns dias depois)
L Sensor de temperatura passa a oscilar (segundo evento de falha,
Caso 2 B Oscilatdria 8 1 o
definitivo)
L Dois sensores, de pressdo e temperatura, passam a oscilar (primeiro
C Oscilatéria 9 2 . N . .
evento de falha seguido de recuperagdo alguns dias depois)
A Instantanea e total 11 1 Sensor de pressdo passa a marcar 0 bar
Caso 3
B Instantanea e total 12 2 Dois sensores, de pressdo e temperatura, passam a marcar 0
Caso 4 Ndo houve falha 17 0 Parada repentina na operagdo de uma BCS
Caso 5 N&o houve falha 15 0 Aumento gradual da vazdo de uma BCS
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6 Resultados

Os resultados de todas as andlises executadas sdo apresentados neste capitulo. Conforme
detalhado no capitulo anterior, foram 5 casos estudados gerando um total de 8 analises diferentes
(Tabela 5-1). O caso 1 teve uma andlise apenas. O caso 2 gerou 3 anadlises: 2A, 2B e 2C. O caso 3 gerou
duas andlises, 3A e 3B, e 0s casos 4 e 5 geraram apenas uma analise cada um. Os casos 1, 2 e 3
apresentaram falha de sensor. Os quantificadores foram entdo avaliados segundo sua capacidade em
detectar a falha ocorrida. Ja os casos 4 e 5 ndo apresentaram falha de sensor, mas sim uma mudanca no
processo, no caso 4, uma mudanca brusca, no caso 5, uma mudanca controlada. Os quantificadores

foram entdo avaliados de acordo com a quantidade de falsos positivos.
Note que foram feitas duas avaliacGes distintas:
- Capacidade de detectar a falha ocorrida nos casos 1, 2 e 3 (total de 6 andlises);

- Capacidade de lidar com mudanca do processo sem gerar falso positivo nos casos 4 e 5 (total

de 2 andlises).

Visando a andlise de sensibilidade mencionada na se¢do 5.3, para cada analise descrita acima

foram avaliados 42 resultados. Estes incluem a avaliagdo dos seguintes parametros:
- Quatro indicadores que se desdobraram em sete:
- SPE com trés valores de A diferentes (0.5, 0.75 e 1.0);
- Spca;
- Sdist;
- SF com dois valores de a diferentes (1/, e 2/5).
- Dois intervalos de diferentes dura¢des das fases (600 minutos e 1000 minutos);
- Trés limites minimos de representatividade por parte dos PCs (90%, 95% e 99%);
Obteve-se assim um total de 336 resultados (42 x 8). Destes, 252 se referem a analises de

periodos com falha real de sensor e 84 se referem a analises de mudancgas de processo.
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Os quantificadores foram testados também nos intervalos de tempo onde ndo havia falha, os
periodos “brancos” (Fase A), anteriores a Fase B. Os resultados das andlises das falhas foram
comparados diretamente com os resultados desses “brancos”. Definiu-se entdo que a falha teria sido
detectada pelo indicador quando houvesse uma variacdao superior a 10% entre os dois valores. No caso
do Spca, Sdist e SF, uma diminuigdo de 10% em relacdo ao valor do periodo “branco”, sem falha, indica

deteccdo de falha. No caso do SPE, um aumento de 10% indicaria o mesmo.

Finalmente, os resultados de todas as andlises foram compilados e as estatisticas de cada

quantificador e de cada caso foram avaliadas.

6.1 Resultados dos quantificadores
6.1.1 SPE

O indice de erro quadratico de predicdo foi o que apresentou os melhores resultados. Até 92%
das falhas reais foram corretamente identificadas (Figura 6-1). O valor de A = 1.0, ou seja, auséncia do

efeito memédria, foi aquele que gerou melhor desempenho.

SPE - Falhas Identificadas

A 075

0.5

60% 65% 70% 75% 80% 85% 90% 95% 100%

Figura 6-1: Porcentagem de falhas corretamente identificadas nos casos 1, 2 e 3 pelo SPE.

O aumento do efeito memadria aumenta a contribuicdo dos dados sadios (Fase A) sobre o

indicador, causando uma espécie de efeito “tampdo” que dificulta a identificacdo de anomalias
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(presentes na Fase B). Esperar-se-ia desta forma que um maior efeito memaria funcionasse em prol de

um menor indice de detec¢des, que foi de fato observado.

Entretanto, de forma andloga, seria esperado que um maior efeito memodria melhorasse o
desempenho do indicador em relagdo aos alarmes falsos nos casos 4 e 5. Nao foi o que ocorreu, como se

pode ver na Figura 6-2.

SPE - Alarmes Falsos

1.0
A 075

0.5

40% 45% 50% 55% 60% 65% 70% 75% 80%

Figura 6-2: Porcentagem de alarmes falsos gerados pelo SPE nos casos 4 e 5

Nota-se que o SPE com valor de A igual a 1.0 gerou tantos alarmes falsos quanto aquele com A

igual a 0.5, sendo o resultado ndo-conclusivo.

6.1.2 Indices de Similaridade

Os quantificadores Spca, Sdist e SF sdo apresentados neste item. Os resultados obtidos sdo

mostrados na Figura 6-3.
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indices de Similaridade
Falhas Identificadas

SF (2/3)
SF(1/2)
Sdist
Spca

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90% 95% 100%

Figura 6-3: Porcentagem acertos na deteccdo de falhas por parte dos indices de similaridade
estudados. Valores de a entre paréntesis.

O Fator de Similaridade — SF — foi o que apresentou melhores resultados, principalmente
guando empregada a média aritmética (a = 1/2) entre Spca e Sdist. O Spca falhou em identificar grande
parte das falhas estudadas. Porém, a combinagdo de ambos os indices (SF) supera o desempenho deles

separadamente.

Os resultados destes mesmos indicadores nas analises dos casos 4 e 5 sao mostrados na Figura

6-4.

indices de Similaridade
Alarmes Falsos

SF (2/3) W

SF(1/2)
Sdist

Spca

50% 55% 60% 65% 70% 75% 80% 85% 90% 95% 100%

Figura 6-4: Porcentagem de alarmes falsos gerados pelos indices de similaridade estudados.
Valores de a entre paréntesis.
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Os casos 4 e 5 geraram grande quantidade de alarmes falsos nesses indicadores. O Spca, que
apresentou o pior desempenho na deteccdao de falhas reais, foi o melhor neste quesito. Porém, o
sucesso do Spca aqui pode nao ser fungdo de sua capacidade de evitar falsos alarmes, mas sim de sua

incapacidade de detectar quaisquer variagcdes nos dados, sejam falhas ou nao.

6.2 Comparacao entre os casos

Em todos os casos o numero de componentes principais empregados foi em torno de 40% da
guantidade total de sensores utilizados. Houve casos em que apenas 2 componentes principais foram
suficientes e casos em que foram necessdrios 10 PCs (dentre 17 sensores) para se garantir 99% de

representagao.

A Tabela 6-1 resume o desempenho geral dos quantificadores em cada um dos casos e analises
onde houve falha real de sensores. Ao todo foram 6 analises diferentes dos 3 casos de falhas reais e 7

indicadores foram avaliados (SPE x 3, Spca, Sdist, SF x 2), um total de 45 resultados para cada analise.

Tabela 6-1: Comparacdo dos resultados caso a caso.

Ranking Falhas Detectadas % de Detecgao
Caso 2C 1 38 90%
Caso 3B 2 37 88%
Caso 3A 3 36 86%
Caso 2A 4 34 81%
Caso1 5 32 76%
Caso 2B 6 19 45%
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Vé-se primeiramente que os casos com maior indice de sucesso sdo os casos onde observam-se
duas falhas simultaneas: 2C e 3B. Aparentemente uma segunda falha intensifica a perda de correlacao
entre os sensores, aumentando a disparidade entre as Fases A e B e consequentemente melhorando a

deteccdo via PCA.

As analises 2B e 2C, diferentes entre si apenas por um sensor apresentaram resultados muito
dispares. Enquanto que 2C apresentou a melhor performance das 6 analises, 2B apresentou a pior taxa

de detecgao.

A partir dos resultados detalhados pode-se notar que o caso 2B nao foi bem resolvido por
nenhum dos fatores de similaridade. O Sdist, por exemplo, falhou em identificar anomalias nos dados
dessa analise independente dos parametros empregados. Os outros indicadores também tiveram

desempenho muito ruim nesse caso especifico.

6.3 Resultados caso a caso

Em cada um dos casos foram gerados graficos na tentativa de se visualizar em 2D a aderéncia
ou desvio do modelo. Essa analise apresentou resultados diversos. Sdo apresentados apenas os graficos
que ilustram melhor o funcionamento do método. Os graficos que apresentaram clusters aleatdrios e
gue por tanto ndo permitiram uma andlise objetiva, podem ser encontrados no Anexo B. Os graficos 3D

ndo apresentaram bons resultados, ndo acrescentando informag&es novas, logo foram desconsiderados.

6.3.1 Caso1l

O caso 1, apesar de apresentar uma falha total e instantanea, ndo apresentou os melhores

resultados em deteccdo de falha, conforme Tabela 6.1.

A Figura 6-5 mostra a comparacgdo entre os dados modelados da Fase A (preto) e os dados
modelados da Fase B (vermelho) projetados sobre os dois PCs mais relevantes. Note que o pequeno
cluster de pontos vermelhos a esquerda representa os pontos em falha. Porém a maior parte dos pontos

da Fase B sdo erroneamente considerados sadios, alocados proximos aos dados da Fase A.
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Figura 6-5: Dados modelados do Caso 1. Em preto é representada a Fase A e em vermelho, a
Fase B.

6.3.2 Caso?2

O Caso 2 e suas variagdes apresentaram resultados variados. O caso 2C, com dois sensores
falhando concomitantemente, foi o que apresentou resultados mais promissores (Tabela 6.1). E
compreensivel que o caso 2A apresente um resultado pior devido a menor quantidade de falhas, o que

também é apresentado na Tabela 6.1.

O caso 2B, contudo ndo teve sua falha detectada pelos indices de similaridade na série temporal
de 1000 minutos. Spca e Sdist apresentaram valores elevados para todas as analises desse caso, com

apenas 3 excegdes, todas elas nas analises de menor intervalo (600 minutos).

Quanto a anadlise grafica, pode-se ver na comparac¢do entre os dados modelados de cada Fase
um detalhe interessante: a Fase B, que apresenta falha oscilatéria, representada em vermelho,

aparentemente gerou dois clusters (Figura 6.6). Porém o cluster da esquerda, maior, parece indicar uma
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leve separacdo entre seus eixos. Isso pode ser visto como fruto da oscilagdo dos valores do sensor,

deslocando ligeiramente os dados modelados e alterando seu centro.
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" *
Ak #
_E | | | | | | | |
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w10

Figura 6-6: Dados modelados do Caso 2. Em preto é representada a Fase A e em vermelho, a
Fase B.

6.3.3 Caso3

Em termos gerais, esse caso apresentou bons resultados, conforme Tabela 6.1. Tanto no caso 3A
guanto no caso 3B o SPE foi capaz de identificar a falha em todas as analises feitas, independente do

valor de A empregado.

O caso 3 ndo apresentou graficos 2D uteis. Os pontos gerados mostraram-se dispersos, ndo

sendo possivel concluir nada a partir deles.
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6.3.4 Casos4eb5

Os casos 4 e 5 foram usados para testar a hipotese que o PCA nao seria capaz de, sozinho,
distinguir uma mudanga no processo de uma falha de sensor. Além disso, eles foram necessarios para
testar a premissa usada neste trabalho de que somente dados em estado estaciondrio poderiam gerar

bons resultados.

De fato alguns indicadores foram levados a detectar uma falha inexistente na analise dos dados
da parada da BCS e nos dados de aumento de vazdo gradual da mesma. As oscilagdes dos valores

transmitidos pelos sensores, de forma pouco ordenada, causa um falso positivo.

Entretanto, o indicador SPE foi mais robusto e manteve-se no mais baixo nivel de falsa deteccgao.

6.4 Intervalo total e influéncia do instante da falha

N3o foi possivel concluir se o método aqui empregado para detecgdo de falhas fica mais ou
menos sensivel com o aumento do periodo de falha dentro do intervalo temporal total de analise. Como
se pode observar na Figura 6-7, no total, 77% das falhas foram detectadas quando se utilizou periodos

de 1000 minutos e 78%, quando se utilizou periodos de 600 minutos.

Esse resultado pode denotar que intervalos menores podem ser usados. O sistema avaliado é um
sistema bastante dindmico e possivelmente uma escala de tempo mais curta trard os mesmos

resultados de forma mais rapida.
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Porcentagem de Falhas Detectadas em Funcdo do
Intervalo Total da Analise

600 min

60% 65% 70% 75% 80% 85% 90% 95% 100%

Figura 6-7: Influéncia do intervalo total da andlise sobre a deteccdo de falhas.

O desempenho de cada quantificador, individualmente, também foi bastante homogéneo frente

ao intervalo total empregado.

6.5 Porcentagem de representacao pelos PCs

As diferentes porcentagens de representacdo por parte dos componentes principais (PCs)
apresentaram um resultado inesperado. Andlises feitas com menor quantidade de componentes
principais, logo menor representacao, foram mais bem sucedidas. Dentre as 84 analises feitas para cada
valor minimo de representagdao — 90, 95 e 99% — a primeira apresentou 72 detecgdes, a segunda, 66, e a
terceira, 58 falhas detectadas. Percentualmente obteve-se 86%, 79% e 69% de acurdacia respectivamente

(Figura 6-8).
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Porcentagem de Falhas Detectadas em Funcgdo da
Representatividade Acumulada dos PCs

90% acumulado

99% acumulado

0% 10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%

Figura 6-8: Influéncia da representacdo minima acumulada pelos componentes principais
sobre a deteccdo de falhas.

7 Discussao

7.1 Desafios encontrados

Um dos maiores desafios encontrados ao longo deste trabalho foi a obtengdo de dados reais
validos para a analise proposta. Muitos dados deixavam de ser utilizaveis por problemas oriundos da
natureza dos sensores, ou do sistema de coleta e transmissdo de dados ou ainda devido aos processos
em si. Ao longo da execugao desta pesquisa foi-se obtendo o aprendizado de que tipos de pontos eram

aceitaveis e quais deveriam ser evitados.

Por exemplo, é possivel verificar no Pl pequenos intervalos em que os dados ndo foram
registrados, em geral devido a perdas de conexdo com o servidor (Figura 7-1). Este problema costuma se
apresentar como uma linha reta e horizontal, em geral curta. Ndo é algo simples de ser observado
guando se esta olhando para uma tela com mais de 10 sensores em um longo intervalo de tempo. Além
disso, para fins operacionais, esses intervalos com dados interpolados sdo irrelevantes. Apenas no
momento em que se coleta um conjunto de dados para fazer a analise estatistica proposta que esse

intervalo pode se tornar significativo e desviar o resultado do método.
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Figura 7-1: Momento em que dois sensores apresentam perda de sinal durante algumas
horas.

Complementarmente, alguns sensores geram dados que ndo podem ser aproveitados pelo
método. Por exemplo, sensores que indicam a posicdo de valvulas costumam apresentar valores
constantes, sem qualquer variacdo, durante todo o periodo em que a valvula ndo é atuada (aberta ou
fechada ou % de abertura). Uma linha reta e horizontal apresenta desvio padrao igual a zero, logo n3do
pode ser usada na analise proposta. Essa varidvel ainda apresenta variagdes em degraus, diferente de
todas as outras, lineares, dificultando a correlagao numérica. Com isso esses dados ndo puderam ser

usados.

O ultimo exemplo é quando um sensor falha em meio a uma mudanga no processo, ou falha
antes que uma quantidade suficiente de dados seja gerada para treinar o modelo PCA. Em ambos os

casos 0 método ndo pode ser aplicado.

Por todas essas razdes, alguns casos, diferentes dos apresentados, tiveram que ser excluidos da
analise final. Inclusive, o caso de um sensor com um tipo diferente de falha, na qual este congela em um
valor aleatdrio (no caso, 100 °C), ndo pdde ser utilizado devido a ma qualidade geral dos dados naquele

momento.
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7.2 Discussao dos Resultados

A partir do que foi apresentado as seguintes tendéncias puderam ser observadas:

1-

A metodologia apresentada conseguiu detectar as falhas a partir de pelo menos 1 indicador
em todos 0s casos.

O quantificador com maior taxa de sucesso foi o SPE com A = 1.0. Ele detectou 92% das
falhas e gerou a menor quantidade de alarmes falsos - 58%.

O quantificador com pior desempenho foi o Spca. Esse quantificador apresentou
percentualmente mais alarmes falsos do que falhas de fato. Em suma, ele ndo funcionou
propriamente nos dados reais estudados.

O Sdist apresentou comportamento inadequado em algumas das andlises, gerando
resultados como 1,00 ou 10™°. Isso leva a crer que alguns dos casos estudados pudessem ser
inteiramente idénticos ou completamente dispares na comparacdo entre Fases A e B, o que
ndo é razodvel. Ndo foi possivel verificar uma relacdo entre esse erro e o tipo de falha em
questdo. Além disso, a taxa de sucesso desse indicador ndo foi boa (67%).

O SF apresentou melhores resultados do que o Spca e o Sdist separadamente. Na maioria
das vezes em que apenas um desses dois indicadores detectou a falha, o SF também a
detectou. A criagdo desse quantificador se deu exatamente para unir a capacidade de
deteccdo dos dois parametros de similaridade ja conhecidos. O que foi observado é que o SF
acaba também por minimizar as limitagdes do Spca e Sdist. O valor de alfa = % foi a melhor
escolha.

A andlise gréfica permite ver que o modelo consegue, muitas vezes, seguir os dados
experimentais de forma precisa e indicar a falha na forma de espagcamento entre os pontos
no espaco 2D. Porém, para deteccdo e analise de falhas em sistemas multidimensionais,
essa andlise grafica ndo é suficiente e permanece como mero auxilio visual.

O tamanho do intervalo analisado ndo apresentou influéncia direta sobre a detec¢do de
falha. O método provou-se versatil respondendo tanto a falhas no inicio da Fase B quanto a
falhas no final desta mesma Fase. O peso do periodo com falha sobre o periodo total

analisado parece ndo afetar o desempenho dos indicadores.
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Finalmente, o Caso 2 — incluindo suas 3 andlises — mostrou problemas no desempenho do
método. A simples retirada de um sensor com falha fez com que o sucesso na deteccao da falha caisse
de 92% para 45% (casos 2C e 2B respectivamente). Além disso, comparando-se os casos 2A com 2B,
trata-se de falhas andlogas, ocorridas no mesmo sensor, usando 0s mesmos sensores para comparacgao,
porém em momentos distintos. A falha no primeiro momento (2A) foi detectada com relativo sucesso,
enquanto que no segundo momento (2B) foi quase invisivel ao método. Isso mostra que o grau de
confianga que se pode ter nessa andlise ndo é muito elevado. As circunstancias da falha parecem ter

influéncia elevada sobre o resultado final.
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8 Conclusao

Neste estudo, dados reais de sensores submarinos foram avaliados visando testar a metodologia
conhecida de deteccdo e andlise de falhas via PCA. Os dados sofreram pré-tratamento estatistico e
diversos quantificadores foram utilizados para verificar os resultados. Diferentes parametros desses
indicadores foram alterados e avaliados. Em suma, a metodologia PCA foi implementada de forma
ampla, adotando diferentes abordagens encontradas na literatura. Os resultados obtidos em termos de
desempenho geral foram razodveis, porém mostraram que uma metodologia de deteccdo de falhas
puramente baseada na andlise dos componentes principais é insuficiente para garantir seguranca e

confianga nos resultados.

Cinco casos reais diferentes foram estudados, onde trés de fato apresentavam falhas de
sensores submarinos. Os melhores indices de deteccdo de falha ocorreram nos casos onde mais de um
sensor falhava simultaneamente. A média de sucesso de deteccdo entre os casos com apenas uma falha
foi de 72%, o que ndo pode ser considerado alto o suficiente para se ter confianca no método. Além
disso, uma mesma falha oscilatéria apresentou resultados bem diferentes simplesmente por estar
dentro de um contexto diferente. Isso revela o qudo fragil € o método em relagdo a sele¢do dos dados

alimentados.

Por outro lado, bons resultados foram obtidos empregando o indicador SPE, tanto na detecgdo
de falhas quanto evitando a geracdo de falsos alarmes. Esses resultados ddo esperangas de que é
possivel que tal metodologia venha a ser bem sucedida, desde que conte com o acréscimo de técnicas

suplementares.

Propde-se para a continuagdo do presente estudo a implementagdo de técnicas
complementares ao PCA — como redes neurais e ARX — que aplicados em conjunto aos componentes

principais podem reduzir a dimensao dos dados e proporcionar uma andlise mais robusta
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Anexos

Anexo A

Cddigo do Matlab. As dimensdes indicadas nos comentdrios se aplicam ao Caso 1 com 500

minutos para cada uma das Fases.

clear all
close all
clc
$%%%%%%%%%%%%%% FELIPE LESBAUPIN - PCA $%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

o

2013-2014

UFRJ - Escola de Quimica

Monografia de Final de Curso

Andlise de Falha de Sensores Através de Métodos Estatisticos
Baseados em Componentes Principais

o o oe

%% Passo 1 - Selecdes dos dados brutos e determinacdo dos pardmetros

% ESCOLHER: Carregar os dados dos sensores do Caso desejado:
% Casos "a" sdo totalmente livres de anomalias, para comparacdo $%

SensoresParaFelipela

%$SensoresParaFelipelb

%SensoresParaFelipe2a

%SensoresParaFelipe2b

%$SensoresParaFelipe2c

$SensoresParaFelipe2d

%$SensoresParaFelipe3a

%$SensoresParaFelipe3b

%$SensoresParaFelipe3c

$SensoresParaFelipeda

$SensoresParaFelipedb

%$SensoresParaFelipeba

%$SensoresParaFelipebb

% Dados originais - Fase A e Fase B, respectivamente:
Tlbom; Tlfalha;

$500x15 500x15

% Numero de sensores:

[n,s] = size(Tlbom);

% ESCOLHER: Definir um sensor bom e o sensor que falha:
=1; Nimero do Sensor Bom para comparar graficamente
sf = 5; Numero do Sensor que Falha para comparar graficamente

o
°
o
°
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% ESCOLHER: "a" define a % de representacdo dos k autovetores escolhidos
no modelo PCA
x = [ 0.90 0.95 0.99 1;

©

2!
= 3

’

o

a
a

oo

[

% ESCOLHER: "p" define lambda, a ser usado para calculo de SPE
.5

lambda = [ 0 0.75 1.0 1;
p = 1;
p = 2;
p = 3;

% ESCOLHER: "g" define o valor de alfa para calculo do SF
alfa = [ 1/2 2/3 1;

q=1

sq = 2;

oe

Grafico dos dados brutos, Fase A e Fase B:

u = linspace(0, n-1, n);
u2 = linspace (0, 2*n-1, 2*n);
figure (13)
plot(u2, [Tlbom ; Tlfalhal,'-");
figure (15)
plot (u, Tlbom','-');
figure (14)
plot (u, Tlfalha','-');
%% Passo 2 - Tratamento dos dados

[

% Pré-Tratamento dos dados: Média nula e Desvio unitéario:

DPbom = std(Tlbom) ;

$1x15

Mbom = mean (Tlbom) ;

%1x15

Tlbomexp = zeros(n,s); % Alocando espaco para o loop
%$500x15

for i = 1:s
Tlbomexp(:,1) = ( Tlbom(:,i) - Mbom(i) ) / DPbom(i);
$500x1 $500x1 $1x1

end

Mfalha = mean(Tlfalha);

$1x15

Tlfalhaexp = zeros(n,s); % Alocando espaco para o loop
%$500x15

for 1 = 1:s

Tlfalhaexp(:,1i) = ( Tlfalha(:,i) - Mfalha(i) ) / DPbom(i);
$500x1 $500x1 $1x1

end
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% Novas matrizes de dados normalizados:
Tlbomexp; Tlfalhaexp;
$500x15 500x15

% Grafico dos dados normalizados:
figure (16)
plot (u2, [Tlbomexp ; Tlfalhaexp],'-');
figure (17)
plot (u, Tlbomexp','-');
figure (18)
plot (u, Tlfalhaexp','-");
%% Passo 3 - Aplicacdo do Método PCA
$99555555555%%%% Aplicando o PCA: $555555555555555555555%

$%% FASE A (treino, sem falha):

MatCovbom = cov (Tlbomexp) ;

%$15x15 500x15
[Vetbom,Valbom] = eig(MatCovbom) ;
%$15x15 %15x15 15x15

% Rearrumando Autovetores em ordem decrescente de Autovalor:

Variavelinutil, permutation] = sort(-diag(Valbom)) ;
Valbom = Valbom(permutation,permutation); Vetbom = Vetbom(:,permutation);
%$15x15 15x15

% Selecionando quantidade k de componentes principais para x% de

representacgdao:
total = trace(Valbom); aaa = sum(Valbom); Racumul = cumsum(aaa,?2);
Slx1 1x15 1x15
% Garantir x% de representacdo pelos Componentes Principais:
k=1;
while ( Racumul (k) / total ) < x(a)
k = k+1;
end

% Mostrar resultado ao usuario:

disp ('Porcentagem representada pelo modelo:')
( Racumul (k) / total ) * 100

disp ('Quantos Autovetores foram selecionados:')
num2str (k)

% Gerando o modelo PCA - Matriz MC e Matriz C:

MCbom = Vetbom (:,1:k); Cbom = MCbom * MCbom';
$15xk $15x15 15xk kx15

% Aplicando modelo PCA (Cbom) nos dados experimentais:
Tlbommod = Cbom * Tlbomexp';
%15x500 15x15 15x500
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% Checando a aderéncia do modelo graficamente (Fase A):
% Plot usando apenas 2 das 15 linhas (sensor bom e ruim) de cada

matriz;
% Comparacédo entre dados experimentais e dados modelados:

figure (1)

plot (Tlbommod (sb, :),Tlbommod(sf,:),'*r') % Modelo, vermelho
%$1x500 1x500

hold all

plot (Tlbomexp (:,sb),Tlbomexp(:,sf), '*k') % Experimental, preto
$500x1 500x1

%$%% FASE B (teste, com falha):

MatCovfalha = cov(Tlfalhaexp); [Vetfalha,Valfalha] = eig(MatCovfalha);
%$15x15 %$15x15 15x15

% Rearrumando Autovetores em ordem decrescente de autovalor:
[Variavelinutil2,permutation] = sort(-diag(Valfalha));
Valfalha = Valfalha (permutation,permutation); Vetfalha =

Vetfalha (:,permutation);
$15x15 15x15

% Gerando o modelo PCA - Matriz MC e Matriz C.

MCfalha = Vetfalha (:,1:k); Cfalha = MCfalha * MCfalha';
%15xk %$15x15 15xk kx15

% Obs: k é o mesmo da Fase A:

% Aplicando modelo PCA (Cfalha) nos dados experimentais:
Tlfalhamod = Cbom * Tlfalhaexp';
%$15x500 15x15 15x500

%Checando a aderéncia do modelo (Fase B):
% Plot usando apenas 2 das 15 linhas (sensor bom e ruim) de cada

matriz;
% Comparacgdo entre dados experimentais e dados modelados:
figure (2)
plot (Tlfalhamod(sb, :),Tlfalhamod(sf,:), '*r') % Modelo, vermelho
%$1x500 1x500
hold all
plot(Tlfalhaexp(:,sb),Tlfalhaexp(:,sf), '*k') % Experimental, preto
%500x1 500x1
%% Passo 4 - Analises dos Resultados

%% Verificando ocorréncia da falha por andlise grafica

oe

Tlbommod 2 = MCbom' * Tlbomexp';
$kx500 kx15 15x500
Tlfalhamod 2 = MCfalha' * Tlfalhaexp';



$kx500 kx15 15x500

% Anadlise 2D:

o)

% Usando apenas os 2 primeiros PCs para verificar efeito da reducédo da
dimensédo:

figure (3)

plot (Tlbommod 2(1,:),Tlbommod 2(2,:),"'*k') % Fase A, preto
$1x500 1x500

hold on

plot(Tlfalhamod 2(1,:),Tlfalhamod 2(2,:),"'*r') % Fase B, vermelho
%1x500 1x500

% Anédlise 3D:

[

% Usando apenas 3 das 15 linhas de cada matriz para um plot 3D (2 sbom e
1 sfalha):

figure (4)
plot3 (Tlbommod (sb, :), Tlbommod (2, :), Tlbommod (sf, :), "*k');
%$1x500 1x500 1x500
hold on
plot3(Tlfalhamod(sb, :),Tlfalhamod(2,:),Tlfalhamod(sf,:),"'*r");
$1x500 1x500 1x500
%%%%%%%%%%% QUANTIFICADORES %$%%%%%%%%%%%%%%

% SPEbom (na Fase A):

Tlbommod = Tlbommod';
ebom = zeros(n,s);

for t = 1:s

ebom(:,t) = Tlbomexp (:,t) - Tlbommod(:,t);
end
ebomfinal = ( (sum(ebom(:,t) .~ 2 , t)) ./ t ) .~ (0.5) ;
SPEbom = abs (ebomfinal) .~ 2;

$SPE (na Fase B):

Tlfalhamod = Tlfalhamod';
e = zeros(n,s);

for m = 1:s

e(:,m) = Tlfalhaexp (:,m) - Tlfalhamod(:,m);
end
efinal = ( (sum(e(:,m) .~ 2, m))./ m ) .~ (0.5);
SPEfalha = abs(efinal) .~ 2;
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SPE = [ SPEbom; SPEfalha ];
SPEmedio = [];

for vy = 1:2*n

MEDIA = sum(SPE(l:y)) / y; % Média aritmética dos valores de SPE para

cada instante n

NOVO = (l-lambda(p)) * MEDIA + lambda(p) * SPE(y);
$1lx1 1x1 1x1
SPEmedio = [SPEmedio, NOVO];

end

SPEbom2 = sort (SPEbom, 1, 'descend');
MAX = SPEbom2 (2);
u2 = linspace (0,2*n-1,2*n);

figure (10)

hold on
plot (SPEmedio, '-k')
plot(u2, MAX,'-r')
plot (u2, -MAX,'-r')
plot (u2, 2*MAX,'-g')
plot (u2, -2*MAX,'-g')

o)

% Determinacdo de $ de falha segundo SPE:

FALHA

0;

for p = 1:2*n
if SPEmedio (p) > MAX
FALHA = FALHA + 1;
end

end

FALHA = FALHA / (2*n) * 100;

disp ('Porcentagem de Erro por SPE (em %) :')
num2str (FALHA)

%$%% Calculo de Spca: ———————————-—"--—"----————————————-

% Quanto mais préximo de 1, menor a probabilidade de falha
Spca = ( trace (MCbom'*MCfalha * MCfalha'*MCbom) ) / k S
definido acima

%$%% Calculo de Sdist: - ————"——-"-"—-""""""""""""“"“"-"-"-————

% Quanto mais préximo de 1, menor a probabilidade de falha
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% Pseudoinverso da matriz covarianca:

sigma = pinv (MatCovfalha);

% Distdncia de Mahalanobis:

teta = sgrt( (Mbom - Mfalha) * sigma * (Mbom - Mfalha)' );

% Calculando a integral:

z = sym('z'"); integral = int( exp( (-z"2) / 2 ), z, -99999999, teta);
integral = eval (integral);

% Sdist:

Sdist =2 * (1 -( (1 / sqgrt(2*pi)) * integral ) )

%%% Calculo de SF: —————————————— -
% Quanto mais préximo de 1, menor a probabilidade de falha
SF = alfa(g) * Spca + (1 - alfa(g)) * Sdist

00000000000
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Anexo B

Graficos 2D extras:

20

a3t

Figura B-1: Caso 2B, dados experimentais em preto e dados modelados em vermelho. Dois

sensores durante a Fase A sGo representados nessa figura. O modelo mostra boa aderéncia.
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Figura B-2: Caso 3A, dados modelados da Fase A, em preto, e da Fase B, em vermelho. Um

sensor sadio e um sensor ruim foram plotados.
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Figura B-3: Andlise do SPE no Caso 2A A linha vermelha indica o limite aceitdvel.
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Figura B-4: Andlise do SPE no Caso 2B. A linha vermelha indica o limite aceitdvel.

03

0251

015

o1r

005

0" Y — . - h\,_n_muwu'hw"w‘vnw

-0.05

1 1 1 1 1 1 1 1 1 ]
0 100 200 300 400 500 6BOO 700 800 500 1000

Figura B-5: Andlise do SPE no Caso 3A. A linha vermelha indica o limite aceitdvel.
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Figura B-6: Andlise do SPE no Caso 4. A linha vermelha indica o limite aceitdvel.
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Figura B-7: Andlise do SPE no Caso 5. A linha vermelha indica o limite aceitdvel. Nota-se que

existem pequenos desvios jd na Fase A devido a pequenas variagées nos dados usados.
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