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Nos ultimos anos, a necessidade de manter operacGes industriais seguras e
confidveis tem tomado grandes proporcdes. Na inddstria de processos continuos, em
particular, estas questfes sao ainda mais importantes devido a suas caracteristicas: alta
velocidade de producéo; automacao intensificada; tempos de paradas causam grandes
impactos e baixa flexibilidade de producdo, ja que frequentemente trabalha-se em
capacidade maxima. No setor petroquimico as especificagdes de seguranca séo rigidas
devido ao risco de se trabalhar com produtos inflamaveis, toxicos e em altas pressoes.

Este cenério atual vem aumentando os esfor¢cos no desenvolvimento de
técnicas eficientes de deteccdo de falhas. Neste trabalho, estudou-se as cartas de
controle estatisticos de processos. Essas técnicas sdao amplamente utilizadas na industria
de produtos manufaturados, onde suas hipoteses basicas costumam ser validas: medidas
independentes e identicamente distribuidas com distribuicdo normal de probabilidade.
Contudo, no ambiente industrial de processos continuos muitas vezes estas suposicoes
sdo violadas. Desta forma, neste trabalho foram enfocadas as técnicas adequadas para a
introducdo do CEP aos processos continuos, incluindo a obtencdo de dados
considerados sob controle a partir da série historica da variavel em analise.

Prop6s-se uma metodologia para a identificacdo de intervalos sob controle de
uma série temporal. Além disso, definiu-se um método para a atualizacdo dos
parametros de monitoramento de acordo com o estado momentaneo do processo e de
pontos operacionais passados.

O estudo de caso analisado foi o sistema de compressdo de gas natural em
plataformas offshore, sendo considerados dados reais e dados simulados. Os resultados
demonstram a capacidade de deteccdo de anormalidades das técnicas avaliadas.
Também constata-se que a identificacdo de intervalos estaveis foi adequada e que a
metodologia de atualizacdo de parametros ao longo do monitoramento foi eficiente.



Abstract of a Thesis presented to Curso de P6s-Graduacdo em Tecnologia de Processos
Quimicos e Bioquimicos - EQ/UFRJ as partial fulfillment of the requirements for the
degree of Master of Science with emphasis on Petroleum and Natural Gas.

STATISTICAL CONTROL APPLIED TO CONTINUOUS PROCESS

Caio Felippe Curitiba Marcellos
Abril, 2013

Supervisors:  Prof. Mauricio Bezerra de Souza Junior, D. Sc.
Prof. Argimiro Resende Secchi, D. Sc.

In recent years, the need to maintain safe and reliable industrial operations has
taken great proportions. In the continuous process industry, in particular, this issue is
even more important because the operation is often conducted in full capacity, with high
production speed, huge impact downtimes and low production flexibility. The
petrochemical industry safety specifications are rigid because of the risk of working
with flammable and toxic products at stringent conditions.

This current scenario has increased efforts in developing efficient techniques
for fault detection. In this work, statistical process control (SPC) charts were studied.
These techniques are widely used in the industry of manufactured products, where their
basic assumptions are often valid: measures are independent and identically distributed
with normal distribution. However, in the industrial environment of continuous
processes these assumptions are often violated. Thus, this study focused on the proper
techniques for introducing the SPC to continuous processes.

A methodology for identifying intervals under control of a time series was
proposed. Furthermore, a method for updating the monitoring parameters was defined
according to the current state of the process and past operational points.

Natural gas compression systems of offshore platforms were chosen as case
studies using real and simulated data. The results demonstrate the ability of the
techniques to detect abnormalities. It is also shown that the identification of stable
intervals is adequate and that the methodology of updating parameters along the
monitoring is efficient.
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1. INTRODUCAO

1.1 Motivacao

A principal atribuicdo do monitoramento nas industrias de manufaturas e nas
indastrias de processos continuos diverge devido as caracteristicas particulares das
mesmas. De modo geral, de um lado tém-se produtos finais personalizados de acordo
com especificacdes exigidas e do outro produtos nao diferenciados (commodities).

Os produtos nédo diferenciados possuem variacdes limitadas e precos por
unidade baixos. Neste setor, o lucro se deve principalmente ao alto volume de vendas.
J4 a industria de manufaturados possui valor por unidade de produto mais elevado e
maior variacdo nos produtos.

Assim, monitoramento nas induUstrias de manufaturados visa assegurar a
gualidade e a conformidade de seus produtos. Neste contexto foram desenvolvidas as
técnicas de Controle Estatistico de Processos (CEP) que visam identificar causas
especiais de variabilidade. Dentre estas técnicas destacam-se as baseadas em cartas
ou gréficos de controle de processos, como por exemplo, as cartas de Shewhart.
(MONTGOMERY, 2009)

Nas industrias de processos continuos, uma das principais funcdes do
monitoramento de processos é a seguranca, tendo em vista que é usual o
processamento de substéncias perigosas a elevadas pressdes ou temperaturas.

Outro ponto de divergéncia entre estas industrias € o comportamento
esperado de suas variaveis. Nos processos de manufatura, esperam-se variaveis de
comportamento normal, de medi¢cdes independentes e de média fixa (u) com
flutuagBes na forma de ruido branco (e;). Ou seja, espera-se 0 comportamento de uma
variavel Y; na forma:

Vi=u+e (Eq. 1)

Por outro lado, na industria de processos continuos as variaveis sao
caracterizadas pela existéncia de autocorrelacdo. A autocorrelacdo é essencialmente
encontrada nesses processos devido a perturbacbes frequentes, como na carga de
entrada do processo, desta forma, ndo é visualizada uma constancia na média das
variaveis.

A caracteristica de dados autocorrelacionados fornece um carater
deterministico ao processo continuo, sugerindo a possibilidade de compensacdes.

Desta forma, o principal método adotado para reduzir a variabilidade nos processos



continuos é o controle automatico de processos por meio de controladores
feedforward ou feedback (WIEL et al., 1992). Sendo assim, o comportamento de uma
variavel nestes tipos de processos pode ser definido por:

Y =uiq +ns + e (Eq. 2)
onde u;_, é o efeito de qualquer acdo de controle tomada no tempo (t-1) e n;
representa o efeito de um distdrbio autocorrelacionado no tempo t (MACGREGOR,
1990). Esta equagéo evidéncia as diferengas entre o comportamento de processos

continuos e processos de manufaturas.

1.2 Objetivo

Neste trabalho objetiva-se a estruturacdo de um procedimento para o
monitoramento de processos continuos utilizando os conceitos de controle estatistico
de processos com enfoque nos graficos de controle.

Tendo em vista que uma planta de processos industriais pode possuir
diferentes pontos operacionais, € possivel identifica-los a partir da analise de dados
historicos. Desta forma, o procedimento proposto visa fornecer uma integracéo entre o
monitoramento em tempo real com 0s pontos operacionais histéricos. A integracao é
desejada para permitir a atualizacdo de parametros e limites de monitoramento de
acordo com o estado momentaneo do processo, fornecendo assim uma forma de
alarme dinamico.

A violacdo das hipéteses basicas do controle estatistico de processos pode
ser contornada por duas formas principais: a alteracdo dos limites de controle ou a
utilizacdo de modelos de séries temporais. Assim, estudaram-se as duas abordagens.

O estudo de caso no qual foram avaliadas as técnicas estudadas e
desenvolvidas remete a sistemas de compresséo de gas em plataformas offshore. Em
geral esses processos utilizam limites de alarme fixos dependentes de heuristica e
conhecimento de técnicos da operacao, desta forma, o estudo de técnicas estatisticas

visa uma alternativa para o monitoramento do processo.



1.3. Estrutura da Dissertacao

O conteudo deste trabalho foi divido em cinco principais capitulos, sendo o
primeiro o introdutdrio contemplando o objetivo e a motivagéo.

O Capitulo 2 apresenta uma revisdo bibliogréfica acerca de sistemas de
seguranca em processos industriais e a abrangéncia dos métodos de deteccao de
falhas. Detalham-se as principais técnicas de controle estatistico de processos,
métodos para a verificacdo das hipéteses basicas do CEP, além de alternativas para
0S casos em gue elas sdo violadas. Também apresenta-se métodos de identificacdo
de estados estacionarios de uma série histérica e a integracdo entre o CEP e o
controle automatico de processos.

O Capitulo 3 trata da metodologia adotada para a aplicacdo do
monitoramento. Inclui-se: método proposto para identificacdo de intervalos estaveis;
verificacdo das hipdteses estatisticas; a estruturacdo das técnicas baseadas em
graficos de controle e a seu acoplamento com os intervalos estaveis identificados.
Apresenta-se também o estudo de caso considerado.

Os resultados das aplicagcdes das técnicas desenvolvidas sob o estudo de
caso sdo apresentados no Capitulo 4, assim como discussdes relativas ao
monitoramento avaliado.

O Capitulo 5 apresenta as conclusfes finais e algumas sugestdes para

trabalhos futuros.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Seguranca de Processos

A natureza competitiva, associada aos avangos tecnoldgicos e a elevada
demanda por materiais e produtos novos e em altas escalas, proporcionou o
desenvolvimento de plantas industriais amplas e complexas.

O setor quimico envolve processos produtivos que utilizam substancias
inflamaveis, toxicas e explosivas, oferecendo grandes perigos a trabalhadores e
populagéo local, assim como para o meio ambiente do entorno. A ocorréncia de uma
falha em um equipamento pode rapidamente se propagar em vazamentos, presenca
de fogo e exploséo.

Ao longo dos anos, diversos acidentes de plantas industriais ocorreram em
ambito mundial com elevada repercusséo devido a extensdo dos danos causados.
Exemplos séo os acidentes em Flixborough (Reino Unido, 1970), Seveso (Italia, 1976),
San Juanico (México, 1984), Bhopal (india, 1984), Vila Socé (Brasil, 1984) e, mais
recentemente, no Golfo do México (Estados Unidos, 2010) e Bacia de Campos (Brasil,
2011).

Neste contexto, surgiu o conceito de Seguranca de Processos, que objetiva o
gerenciamento dos riscos de operacdo de uma planta industrial. Entre as ferramentas
aplicadas no gerenciamento dos riscos estdo as camadas de protecéao.

O conceito de camadas de protecdo refere-se ao uso de medidas de
seguranca designadas para prevenir possiveis acidentes ou mitigar seus efeitos.
Inclui-se o desenvolvimento de processos inerentemente mais seguros, otimizacéo do
sistema basico de controle, aplicacéo de sistemas instrumentados de seguranca (SIS)
e dispositivos como diques, barreiras e valvulas de alivio. A Figura 1 apresenta uma

hierarquia tipica aplicada em plantas industriais.



Resposta de Emergénciada Comunidade

Protecao Fisica (Dispositivos de Alivio)
Fungoes Instrumentadas de Seguranga
Alarmes Criticos e Intervencao Humana
Sistemade Controle Basico

Projeto do Processo

Figura 1: Camadas de Protecao de Plantas Industriais (Adaptado de Alves, 2007)

A camada referente ao Sistema de Controle Basico do Processo representa
as malhas de controle designadas para manter o processo na regido de operacao
segura. A camada que abrange os Alarmes Criticos e a Intervencdo Humana
corresponde as respostas do operador aos alarmes automéaticos implantados. As
fungbes Instrumentadas de Seguranga utilizam conjuntos de sensores, atuadores e
computadores l6gicos programaveis com niveis de seguranga especificos para
detectar condi¢cdes anormais e levar o processo a uma operagao estavel, incluindo o
desligamento da mesma. As protecbes fisicas englobam os diques, barreiras e
valvulas de alivio. As respostas emergenciais correspondem a brigada de incéndio,
sistemas de inundagdo manual, facilidade de evacuacéo, etc. Enfim, as respostas de
emergéncia da comunidade remete a evacuacao da populagéo no entorno (PCHARA,
BARRERA e KIRST, 2010).

Os alarmes possuem elevada importancia no sistema de seguranca de
plantas industriais, visto que fornecem informacdes diretamente aos operadores e aos
mecanismos de intertravamento. Eles visam a operacdo confiavel e de produtividade
desejada.

A especificacdo dos alarmes depende da equipe envolvida com o projeto da
planta ou com a operacdo. Em alguns casos, as especificacdes sdo realizadas por
praticas consolidadas em outras aplicagfes industriais em que os técnicos envolvidos
estdo familiarizados. Os alarmes podem ser definidos como (MACDONALD, 2004):



e alarmes de processos, que indicam desvios nas varidveis ou na
eficiéncia do processo. Normalmente estéo incorporados com o sistema
de controle da planta e compartiiham os mesmos sensores. Quando a
confiabilidade dos sensores € questiondvel pode ser necessario
sensores independentes;

e alarmes de equipamentos e maquinas: visam a deteccao de problemas
relacionados a equipamentos e maquinas que afetam o processo;

e alarmes relacionados a seguranca: alertam os operadores sobre
condicbes potencialmente perigoras e requerem acdes destes;

e alarme de desligamento: sdo os indicadores de que o0s sistemas
instrumentados de seguranga foram ativados;

e alarmes de fogo ou gas: corresponde a um tipo de alarme relacionado a
seguran¢a, mas frequentemente sédo dedicados e independentes de
outros sistemas de alarme..

Na maioria dos processos industriais continuos do setor quimico ou
petroquimico existe elevado nimero de alarmes devido ao advento dos sistemas de
controle distribuidos e da tecnologia em instrumentacéo e automacao. Diversos sao 0s
estudos voltados para o gerenciamento de alarmes, de modo a evitar excessivos
alarmes, alarmes inconsistentes, avalanches de alarme em caso de falhas, etc.

E comum o uso da priorizacdo de alarmes para orientar os operadores na
tomada de acdes em situagbes de anormalidades no processo. A EEMUA
(Engeneering Equipment and Materials User’'s Association) sugere a atribuicdo de
guatro prioridades: alarme critico, prioridades altas, médias e baixas. A associagéo
também indica boas praticas na atribuicdo dos alarmes: o nimero de alarmes criticos
nao deve ultrapassar 20, prioridade alta representando no maximo 5% do total de
alarmes, prioridade média com 15% do total e a quantidade de alarmes baixos
representando cerca de 80% dos alarmes de uma planta.

Na pratica, processos industriais possuem diferentes estados operacionais,
como partida, parada, mudangcas de carga ou produtos e manutencdo de
equipamentos. Nesta situacao a definicdo de alarmes de processos é dificultada uma
vez que a maior parte das aplicagbes industriais consideram alarmes fixos. Esses
alarmes ndo conseguem compreender a variabilidade natural de cada ponto
operacional separadamente. Os alarmes dinamicos baseados em estados sdo
alternativas para a deteccdo de anormalidades em processos com multiplos estados
operacionais (MACDONALD, 2004).



2.1.1. Alarmes Dinamicos Baseados em Estados

A Figura 2-a esquematiza as primeiras camadas de um sistema de seguranca
com estado operacional Unico, nota-se que a atribuicdo de alarmes fixos é suficiente
para a deteccdo de anormalidades no processo. Por outro lado, quando ha mais de
um estado operacional os limites fixos ndo sdo adequados, como evidenciado no

esquema da Figura 2-b.

(a) (b)
gspt::je:)cional Pequenas
Estavel Unico Perturbacdes Estado Operacional

Estavel 1

Grandes
Perturbacdes

Intervencgéo dos Sistema de Controle

Operadores Automatico Estado Operacional
Estavel 2

Figura 2: Comparativo entre sistemas de seguranca de processos com estado
operacional Unico (a) e com multiplos estados operacionais (b) (Adaptado de
(AUTOMIND)-Site ISA-SP) .

Para manter a alta performance e confiabilidade de plantas industriais com
mais de um estado de operacao, é aconselhavel o uso de algoritmos de deteccdo de
mudangas entre estes estados. Desta forma, pode-se alterar dinamicamente os
valores dos alarmes para concordar com o comportamento de cada estado. Estes
algoritmos s&o referenciados como alarmes baseado em estados (state-based
alarming) (HOLLIFIELD e HABIBI, 2011).

A aplicacdo de alarmes dinamicos € indicada para os casos: (i) diferentes
cargas ou produtos (tipo ou qualidade); (ii) capacidades operacionais flexiveis e (iii)

processos em que o numero ou disposi¢do dos equipamentos pode variar.



A estrutura utilizada para a aplicacdo de alarmes dindmicos baseados em
estados requer a detecgdo do estado operacional vigente por algoritmos
computacionais e a confirmacdo dos operadores. Na situagcdo de novo estado
operacional detectado implementam-se as novas configuracbes de alarme. Caso haja
falha no sistema de alarme dinamico, deve-se voltar as configuracdes de alarme fixos
padrées (HOLLIFIELD e HABIBI, 2011).

Esses sistemas sdo compostos por uma etapa de deteccdo de mudancas
operacionais e de aplicacdo das mudancas na configuracédo dos alarmes. Eles podem
ser totalmente automatizados ou comandados por operadores. A etapa de deteccao é
crucial nestes sistemas, assim seu funcionamento deve ser suficientemente confiavel,
podendo ser necessario o uso de sinais de mais de um sensor (HOLLIFIELD e
HABIBI, 2011).

2.2. Controle Estatistico de Processos e Controle

Automatico de Processos

Durante muitos anos o controle automatico de processos e 0 controle
estatistico de processos foram desenvolvidos de forma relativamente isoladas. Ambas
as metodologias, apesar de distintas e até divergentes em alguns aspectos, obtiveram
sucessos significativos na condugdo ao aumento da qualidade e confiabilidade de
processos. (WIEL et al., 1992) Nas Ultimas décadas, entretanto, diversos autores
iniciaram a analise e entendimento de integragdo entre as metodologias e da
identificacdo das aplicagfes adequadas de cada uma.

Segundo Box e Kramer (1992) o termo "controle de processos" é utilizado
para diferentes atribuicdes. Inclui-se os graficos de controle, como gréafico de
Shewhart, soma cumulativa (CUSUM) e média mével exponencialmente ponderada
(EWMA); esses gréficos sao frequentemente utilizados para monitoramento de
processos como parte do escopo de Controle Estatistico de Processos (CEP). Em
contraste ao monitoramento do processo por CEP, Box e Kramer (1990) destacam
outra atribuicdo para o termo controle de processos que € a regulacao e ajuste do
processo por controles feedback ou feedforward. A este tipo de controle de processos
da-se o nome de Controle Automatico de Processos ou Controle de Engenharia de
Processos. Os autores indicam que o termo CEP pode ser impréprio, pois o controle é
propriamente uma funcéo do Controle Automatico. Segundo Box e Kramer (1990) uma
melhor atribuicdo para o termo seria Monitoramento Estatistico de Processos,

descrevendo mais adequadamente o seu papel.



O CEP e o controle automatico de processos séo originarios de diferentes
setores industriais. Enquanto o CEP surgiu para a industria de pecas, o controle
automatico foi desenvolvido para a industria de processos. (BOX e KRAMER, 1990) O
objetivo de controle na industria de pecas tipicamente busca a reproducdo de pecas
individuais o mais acurado e preciso possivel (BOX e JENKINS, 1970). Por outro lado,
as preocupacdes da industria de processos sdao o rendimento dos produtos,
porcentagens de conversdo e medidas de pureza, por exemplo. Desta forma, o
objetivo € manter a média dessas medidas o mais alto possivel (BOX e KRAMER,
1990).

Nas industrias de manufaturas de pecas, normalmente as condi¢bes de
processo podem ser ajustadas adequadamente conforme interesse do operador, visto
gue nao existem muitas fontes de disturbios envolvidas. Entretanto, essas condi¢des
sdo dificeis de serem constantemente alteradas, visto que a mudanca frequente
aumenta os custos de producdo. Ja nas industrias de processos, de modo geral,
existem mais variaveis externas que nao podem ser adequadamente controladas, ou
seja, maior presenca de disturbios. Desta forma, a forma de corregdo mais comum é a
compensacao, como com o uso de controle feedback (BOX e KRAMER, 1990).

De acordo com Montgomery e Keats (1992) as duas téchicas possuem como
objetivo comum a reducéo da variabilidade, entretanto, as formas de alcanca-lo sé&o
diferentes. O CEP busca por sinais que representam causas atribuiveis, que podem
ser compreendidas como disturbios que causam variabilidade. A maioria das técnicas
de CEP assumem que os dados do processo sdo estatisticamente independentes e
que flutuam em torno de uma média constante (WIEL, et al., 1992).

Por outro lado, o Controle Automético de Processo busca reverter os efeitos
de disturbios por corre¢cdes em variaveis manipuladas do processo. Nestes casos as
médias das variaveis ndo se mantém constante com o tempo e o objetivo é manter a
variavel de processo analisada em um valor desejado. O Controle Automético
essencialmente atinge este objetivo pela transferéncia da variabilidade das variaveis
de saida para as de entrada (WIEL, et al., 1992).

Wiel et al. (1992) resumidamente define CEP como uma cole¢éo de técnicas
especialmente Uteis em melhorar a qualidade de produtos por ajudar uma analise local
e por detectar causas originais de variabilidade nas caracteristicas de qualidade. O
autor define o controle automético como um conjunto de técnicas para elaboracéo de
algoritmos de manipulacdo de variaveis ajustaveis do processo para atingir o
comportamento desejado. Ele ainda ressalta que o CEP € usado para melhorar um
processo pela remocao de fontes de variabilidade, enquanto que o controle automatico

€ usado para ajustar um processo existente.



Uma comparacdo entre o CEP e o controle automético revela as diferentes
orientagdes considerando trés areas: (WIEL, TUCKER, et al., 1992)

e Filosofia: ambos procuram reduzir desvios de uma caracteristica a um
valor alvo. Sendo que em CEP atingi esse objetivo pelo monitoramento do
processo para deteccdo e remocdo de causas atribuiveis. Enquanto que o
controle automatico contra-ataca os efeitos dessas causas via continuo ajuste
NO pProcesso;

e Contexto de aplicacdo: CEP é adequado para os casos em que se
espera variaveis do processo independentes e identicamente distribuidas e
deseja-se detectar desvios de uma condi¢éo ideal. J& o controle automatico de
processos é ineficiente para um processo de variaveis independentes e
identicamente distribuidas;

e Tipo de varidvel a ser monitorada: o controle automatico geralmente é
desenvolvido para manter variaveis importantes do processo nos seus
setpoints. Em contraste, o controle estatistico € mais usado sobre variaveis que
representam caracteristicas de qualidade. Assim, o CEP possui impacto direto
sobre a qualidade das saidas do processo.

Nos ultimos anos, houve alguns esforcos para integrar estratégias de
monitoramento (CEP) com de controle automatico. Segundo Montgomery e Keats
(1994) essa integracdo € util, visto que o sistema integrado pode usar o controle
automatico para reduzir variacdes de qualidade previstas, enquanto que o CEP realiza
0 monitoramento do processo para deteccdo de causas anormais.

De acordo com Box e Jenkins (1970) a divisdo entre a industria de
manufatura de pegas e a industria de processos quimicos vem sendo diluida. Uma
razdo é que alguns processos atualmente sdo hibridos, contendo aspectos de
indastria de pecas e de processos quimicos. Outra questdo é o advento dos
conglomerados industriais, nos quais os dois tipos de manufatura sdo encontrados em
um mesmo espaco. Outra questdo € a chamada "revolugdo da qualidade" que
contribuiu na conscientizacdo da importancia de um tipo de inddstria utilizar conceitos

adotados pelo outro.

2.3. Deteccéao de Falhas

Nas Ultimas décadas o controle de processos teve uma notavel evolucao
devido ao aumento das tecnologias em instrumentacédo e automacao, que permitiu a

aplicagéo de sistemas de controles complexos.
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O progresso nas tecnologias de controle distribuido e controle baseado em
modelos preditivos (MPC) contribuiu intensamente para diversos setores industriais,
como petroquimico, cimento, aco e energia. Entretanto, uma importante tarefa ainda
continua sendo largamente realizada manualmente pelos operadores da planta. Essa
tarefa é a resposta a eventos anormais ocorridos no processo, englobando a detecgéo
imediata, diagnéstico de suas causas originais e a tomada de decisGes apropriadas no
nivel supervisério de controle para levar a planta de volta a uma condigdo estavel de
operacdo. Estas atividades sdo denominadas de Gestdo de Eventos Anormais
(Abnormal Event Management - AEM) (Venkatasubramanian et al., 2002).

Basseville e Nikiforov (2006) indicam que as principais aplicacdes de técnicas
de deteccéo de falhas sdo no campo de processamento de sinais, analise de séries
temporais, controles automaticos e controle de qualidade.

Existem diversas abordagens estudadas no campo de Deteccdo e
Diagnostico de Falhas (Fault Detection and Diagnosys - FDD). Segundo Isermann
(2006) o objetivos desses métodos sao:

e Deteccdo imediata de pequenas falhas de comportamento abrupto ou
incipientes;

¢ Diagnostico de falhas em atuadores e sensores;

e Supervisdo de processos em estado transiente;

¢ Manutencao e reparo de condicdo de processos;

e Controle de qualidade na manufatura de produtos montados;

e Deteccao e diagnostico de falhas remotamente;

e Bases de gerenciamento de falhas e de sistemas tolerantes a falhas e
reconfiguraveis.

As metodologias de deteccéo e diagnostico de falhas podem ser classificadas
em: métodos quantitativos baseados em modelos, métodos qualitativos e métodos
baseados na informacao histérica das variaveis observadas do processo. Os métodos
baseados em modelos expressam o comportamento de uma determinada variavel
através de relacdes matematicas e ha necessidade do conhecimento prévio do
processo estudado. Os modelos qualitativos requerem func¢des qualitativas centradas
em diferentes partes do processo feitas por especialistas e em alguns casos, possuem
carater subjetivo e arbitrario. No caso dos métodos baseados na informacao histérica
das variaveis analisadas nao é requerido o entendimento do processo a ser analisado.
Esses métodos fazem o uso de metodologias estatisticas uni ou multivariavel para
entender a dindmica do passado e, assim, prever o futuro (Venkatasubramanian et al.,
2002).
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Basseville e Nikiforov (2006) estruturam o estudo de deteccdo de falhas em
duas partes. A primeira refere-se as mudancas em um parametro escalar de uma
sequéncia independente, ou seja, 0s casos mais simplificados que consideram uma
sequéncia de variaveis aleatérias independentes com certa densidade de
probabilidade dependente de apenas um parametro escalar. Esta parte contempla os
métodos de deteccdo de mudancas por checagem de limites (grafico de Shewhart),
graficos de controle utilizando médias moveis, filtros derivativos e somas cumulativas.
A segunda parte considerada por Basseville et al. (2006) compreende mudancas mais
complexas: processos com varidveis dependentes caracterizadas por parametros
multidimensionais. Neste caso ha a distincdo de detec¢cdo de eventos aditivos e
espectrais nos parametros. Englobam-se nesta parte métodos para modelos lineares
(regressdes, modelos ARMA e modelos em estado-espago) e para modelos ndo
lineares.

Isermann (2006) realiza uma separagdo entre técnicas de deteccdo e de
diagnostico. Além disso, subdivide os métodos de detec¢ao de falha em:

i. Deteccéo de falhas com checagem de limites;
il Deteccdo com modelos de sinais;
iii.  Utilizacdo de métodos de identificagdo de processos;
iv.  Detecgdo com equacdes de paridade;
v. Métodos baseados em observadores e estimadores de estados;
vi.  Deteccéo de falhas em malhas de controle fechadas;
vii.  Utilizacgdo de Andlise de Componentes Principais (Principal Components
Analisys - PCA).

A Figura 3, adaptada de Iserman (2006) estrutura os principais métodos de

deteccao de falhas.
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Métodos de
Detecgdo de
Falhas

Métodos Métodos
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Mudangas
¢ \ 4 ¢

Andlise de Analise por

Correlagdo
& Espectro Wavelets

Figura 3: Métodos de Deteccéo de Falhas (Adaptado de Iserman, 2006)

2.4. Métodos Univariados de Monitoramento utilizando

Cartas de Controle

No escopo de Deteccao e Diagnéstico de Falhas de processos, os métodos
de monitoramento baseados nas cartas de controle situam-se dentro das técnicas de
deteccdo por verificacdo de limites. Essas técnicas sédo consideradas metodologias
béasicas de deteccdo de falhas e devido a aplicacao facilitada e resultados adequados
séo extensamente utilizadas (ALLEN, 2006).

As cartas de controle foram propostas por Walter Shewhart em 1924. Essas
técnicas fazem parte do Controle Estatistico de Processos e visam monitorar
continuamente determinadas varidveis do processo consideradas de importancia.
Esses métodos foram desenvolvidos para a indlstria de bens manufaturados, sendo a
principal atribuicdo a melhora da qualidade dos produtos. Entretanto, como discutido
anteriormente, esses conceitos também trazem beneficios a processos continuos com
controles automaticos. A forma geral de uma carta de controle € apresentada na
Figura 4.

O Controle Estatistico de Processos (CEP) é uma ferramenta de
monitoramento da qualidade de processos produtivos (e de servicos) com objetivo de
fornecer informagfes para um diagndstico mais eficaz na prevengédo e deteccdo de

defeitos/problemas nos processos avaliados e, consequentemente, auxilia no aumento
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da produtividade e resultados da empresa, evitando desperdicios de matéria-prima,
insumos, produtos, etc (MONTGOMERY, 2009).

A utilizacdo de graficos de controle no CEP é de extrema importancia, os
graficos sdo elementos visuais para o monitoramento dos produtos e processos, sao
através deles que rapidamente se podem identificar alteracdes desproporcionais,
causas especiais, alertando sobre a necessidade de agir no processo. Além disso, as
cartas de controle fornecem informagfes para que o operador faca um diagndstico
sobre o processo, podendo conduzir a implantacdo de uma mudanca que melhore seu
desempenho (SAMOHYL, 2009).

Um objetivo das cartas de controle é estabelecer uma faixa de variagéo
aleatoria natural do processo, ou causas comuns de variagdo. Desta forma, as cartas
de controle fazem a distingdo das causas de variabilidade especiais, ou causas
atribuiveis. As variabilidades s@o ocasionadas por eventos ou distlrbios no processo e
devem ser identificadas para, entdo, serem devidamente corrigidas. As cartas de
controle sdo usadas para monitorar a estabilidade do sistema. Neste contexto, o
processo é dito sob controle estatistico se a distribuicdo de probabilidade da variavel
analisada ndo variar com o tempo (WOODALL, 2000).

De acordo com Santos (2007) existem cinco razfBes principais da
popularidade de aplicagdo das cartas de controle na industria de manufaturados: (i)
contribuem com o aumento da produtividade, pois reduzem desperdicios, reduzem
retrabalho e diminuem custos; (ii) sdo eficazes na prevencéo de defeitos, pois ajudam
0 processo se manter sob controle; (iii) impedem ajustes desnecessarios, visto que
distingue entre as causas de variabilidade naturais das especiais; (iv) fornecem
informacfes para o diagnéstico do operador, direcionando as mudancas necessarias
para a melhora do processo; (v) exibem informac6es quanto a capacidade do
processo, revelando parametros importantes para 0 monitoramento.

Para efetuar a aplicacdo do Controle Estatistico de Processos utilizando as
cartas de controle é necessaria a verificagdo das condicdes de observacdes
independente e identicamente distribuidas com distribuicAo normal. Em algumas
ocasides, a suposicdo de normalidade pode ser moderadamente violada sem afetar os
resultados. Entretanto, quando ha autocorrelacdo nos dados (dependéncia das
observacdes), o uso dos gréficos de controle ndo exibe bom desempenho. Podendo
fornecer falsos alarmes, ou seja, indicar que o processo esta fora de controle quando
na verdade continua estdvel (MOREIRA JUNIOR, 2005) (BISGAARD e KULAHCI,
2011).
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4 Variacdo devido
a causas
anormais

Fora de Controle

LsC

Variacao
Lc devido a
causas

normais

Observagdes

uc

Variacdo devido
NA a causas

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 anormais
Amostras

Figura 4. Exemplo de uma carta de controle tipica. LSC: limite superior de controle; LIC:
limite inferior de controle e LC: limite central.

2.5. Graficos de Controle Estatistico de Processos

Convencionais

Os gréficos de controle tradicionais séo utilizados sob as consideracdes de
observacdes estacionarias, independentes e identicamente distribuidas com
distribuicdo de probabilidade normal.

O inicio das cartas de controle se deu com o estudo de Shewhart (1924) na
Bell Telephone Company. Outras cartas de controle foram sendo estruturadas para
aumentar a eficiéncia do monitoramento, como as cartas de Soma Cumulativa
(CUSUM) e Média Movel Exponencialmente Ponderada (EWMA).

As cartas de controle séo classificadas de acordo com o tipo de dado em
andlise, por exemplo: cartas para dados continuos, denominadas de cartas para
variaveis e cartas para dados discretos ou cartas de atributos. As cartas de variaveis,
em geral, seguem a um modelo padrdo que fornece um limite superior, um limite
inferior e uma linha central correspondente a média do processo. A seguir discute-se

algumas dessas cartas.

2.5.1. Cartade X

Utilizada para processos em que se pode estabelecer réplicas ou subgrupos
de amostras. Nesse tipo de carta consideram-se conhecidos a média (1) e o desvio

padrédo @ e que para cada subgrupo formado por N observacoes:
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X = W (Eq. 3)

2z
VN
Os limites de controle séo estipulados a partir da probabilidade de falsos

X possui média u e desvio padrdo dado por o, =

alarmes permitida a. Logo, tém-se para o limite superior de controle (LSC), limite
inferior de controle (LIC) e linha central (LC) (MONTGOMERY, 2009):

Lsc=y+c*% (Eq. 4)
Llc=u—c*% (Eqg. 5)
LC=u (Eq. 6)

O pardmetro ¢ corresponde a folga entre os limites de controle e a linha
central, em muitas aplicacbes seu valor tipico € 3 (correspondendo a uma
porcentagem de falsos alarmes de 0,27%).

Na pratica a média e o desvio padrdo ndo sao conhecidos, entdo estimativas
séo realizadas. Uma das formas utilizadas de estimativa é a consideracao de que o
melhor estimador da média seria a média geral do processo, ou seja, considerando m
subgrupos amostrais:

A= TR % (Eq. 7)

Um estimador para o desvio padrdo frequentemente utilizado € o de
amplitudes amostrais. Sendo x,,,, 0 maior valor de cada subgrupo, x,,;, 0 menor valor
e d, um parametro em fun¢do do tamanho das amostras encontrado na literatura
(MONTGOMERY, 2009):

R= 5 Kiymay — Ximin) (Eq. 8)
& =d52 (Eq. 9)
Usam-se entéo os limites de controle baseados nos estimadores:
LSC=fj+cé (Eqg. 10)
LIC=j—-c¢é (Eq. 11)
LC=j (Eq. 12)

2.5.2. Carta de Controle para Medidas Individuais

As cartas de X sdo usadas para casos em que é possivel obter nimero
consideravel de réplicas das observacfes. Entretanto, para a industria de processos
continuos e de batelada um numero elevado de réplicas pode ser inviavel, visto que
requeria alta redundancia de equipamentos de medidas e aumentaria

demasiadamente o custo do processo.
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Desta forma, uma variacdo adotada para tratar dados com amostragem
individuais € a utilizacdo da amplitude mével de duas observagdes consecutivas como
forma de estimar a variabilidade do processo.

Este método determina a variabilidade do processo ao fazer uma média das
amplitudes moveis de duas observacdes sucessivas. Ou seja:

mr = |x¢ — x¢—q | (Eq. 13)

M= Y (Eq. 14)

onde mr representa a amplitude moével, x; uma determinada observacdo e x;_;a
observacdo imediatamente anterior, n 0 numero total de pontos e mr a média
aritmética de mr (ARAUJO, 2010).

Os limites do grafico de controle sdo gerados entdo pela projecdo de uma
linha horizontal acima e abaixo das medicdes. A distancia entre essas linhas e a linha
média das medi¢des é proporcional a amplitude mével média (mr ou Average Moving
Range). Segundo Montgomery (2004), a amplitude mdével média é uma estimativa
apropriada do desvio padrdo para casos de medidas individuais, pois ha uma
facilidade de célculo e, para tamanhos amostrais pequenos, o valor do estimador

proposto é praticamente o mesmo. Assim, para esta estimativa usa-se:

6="C (Eqg. 15)

d;
sendo d, tabelado e para esta situacao seu valor é de 1,128 ja que duas observacdes
consecutivas sao utilizadas para calcular a amplitude mével. Os limites de controle
superior (LSC), inferior (LIC) e central (LC) para o grafico de medi¢cbes da variavel
serdo (x € a média das observagfes) (MONTGOMERY, 2009):

LSC =X+ Ny, 6 (Eq. 16)
LIC =% — Ny, 6 (Eq. 17)
LC=% (Eq. 18)

O valor de N,,,- corresponde a um parametro que deve ser ajustado de acordo
com a variabilidade esperada do processo. A atribuicdo deste valor é de extrema
importancia na aplicacdo do monitoramento, visto que 0 mesmo indicara os limites de
alarme. Assim, valores pequenos podem levar a alarmes frequentes, que podem ser
falsos, ou seja, ndo representam uma real condicdo anormal do processo. Ja valores
elevados podem perder a eficiéncia de deteccdo, isto €, ndo identificar instantes
iniciais de alteracdo da condicdo de operacdo. Entretanto, segundo a literatura de

controle estatistico este valor situa-se entre 3 e 6. De acordo com Montgomery (2009),
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para a distribuicdo normal de uma variavel aleatéria, os limites formados com a
utilizagdo do valor N, =3 incluem 99,73% de sua variabilidade, ou seja, apenas

0,27% das medicdes realizadas no processo ndo atendem os limites de tolerancia.
2.5.3. Grafico de Controle CUSUM

O grafico de soma cumulativa (CUSUM) é designado para detectar pequenas
variagbes na média de um processo. Sua fundamentacdo baseia-se no calculo das
estimativas de soma cumulativa. A técnica foi originalmente proposta por Page (1961)
e sua sensibilidade para deteccdo de pequenas mudancas na média de processos
deve-se a utilizacéo de toda informacéo da sequéncia de dados.

A estimativa da soma cumulativa é definida pela soma dos desvios dos
valores com a média do processo, ou seja:

Ci = Zj=a(7) — to) (Eqg. 19)
sendo y, a media da amostra de tamanho n>1e u, o valor alvo (a média do
processo).

Usualmente utiliza-se o grafico CUSUM tabular, que emprega uma estatistica
C* para acumular desvios positivos em relacdo ao alvo p, € uma outra C~ para o
acumulo dos desvios negativos. Esses parametros de monitoramento sao
denominados CUSUM unilaterais superior e inferior e podem ser definidos como
(MONTGOMERY, 2009):

¢ =max[0,y; — (uo + K) + G4 ] (Eq. 20)

Ci = max [0, (uo — K) — y; + Ci_4] (Eg. 21)
em que os valores de inicializagdo sdo: C =C; = 0e K é o valor de folga. Uma
sugestéo para a definicdo de K é a metade do valor dado pela distancia entre p, € o
valor de média que deseja-se detectar. Considera-se processo fora de controle
guando alguma dessas estatisticas exceda um limiar definido pelo parametro H, cujo

valor tipico corresponde a 5.
2.5.4. Grafico de Controle EWMA

O gréfico de controle de médias moveis exponencialmente ponderadas
corresponde a outra abordagem eficiente para detectar pequenas mudancas de
média. Segundo Montgomery (2009) a performance deste grafico é equivalente ao
CUSUM. A técnica foi introduzida por Roberts (1959) e considera um maior peso para

as observacfes mais atualizadas, diferente do CUSUM.
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Define-se a estatistica EWMA por:
zi=Ax;+ (1 -z (Eq. 22)
em que A € um parametro do monitoramento que varia de 0 a 1 e a inicializagdo da
estatistica z pode ser a média do processo ou a média de dados preliminares.
A variancia de z;, considerando dados independentes e aleatérios com

variancia dada por o, é dada por:
}\ .
0% = o (35) (1- (1 - n¥) (Eq. 23)

A partir do desvio padrao obtém-se os limites de controle:

LCS = py + ¢ O-\/(Zf_l) (1 - (1—2)2%) (Eq. 24)
LC = pg
LCI = py — ¢ a\/(ﬁ) (1—(1—A)2) (Eq. 25)

em gue c é a largura dos limites de controle (MONTGOMERY, 2009).
Montgomery (2009) indica que em geral utiliza-se valores para 1 no intervalo

0,05 < 1 < 0,25 e o valor tradicional de ¢ = 3 fornece bons resultados.

2.5.5. Regras de Sensibilidade

Uma condi¢cdo fora de controle normalmente € indicada pelas cartas de
controle tendo como referéncia seus limites. Quando um ou mais pontos aparecem
além da faixa permitida (entre os limites de controle superior e inferior) o processo é
considerado como fora de controle. Contudo, outro fator deve ser observado: padrbes
ndo aleatérios que podem ser formados mesmo dentro da faixa permitida
(Montgomery, 2009). As observacbes s&80 esperadas a apresentarem um
comportamento aleat6rio, desta forma, quando uma sequéncia de pontos forma um
padrao singular é uma indicacdo de uma possivel causa especial.

Existem diversas regras estruturadas na literatura que tentam identificar os
padrbes formados nas cartas de controle e sdo conhecidos como corridas ou zonas de
observagdes ou Run Tests ou Zone Tests (BALESTRASSI, 2000). Entre as regras
mais mencionadas e aplicadas esta a regra de Western Eletric (1958) apresentada na

Figura 5, onde o desvio padréo € 5 e a média igual a zero.
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1) 1 ponto acima do limite de controle

2) 2 pontos em 3 consecutivos acima de 2 desvios
3) 4 pontos em 5 consecutivos acima de 1 desvio

4) 7 pontos consecutivos além da linha média

5) 6 pontos consecutivos crescentes ou decrescentes
6) 8 pontos crescentes ou decrescentes em 10

7) 2 pontos consecutivos com diferenga de 4 desvios

Figura 5: Regra de Sensibilidade Classica (BALESTRASSI, 2000).

2.5.6. Integracao entre CEP e Controle Automatico de Processos

A integragdo de atividades relacionando CEP com controle automatico pode
levar a aprimoramentos substanciais na qualidade do processo, ja que eles possuem
algumas caracteristicas que se complementam.

Montgomery e Keats (1994) realizaram simulagdes que mostram que 0 uso
de cartas de controle (Shewhart, EWMA e CUSUM) sobre o residuo gerado pela saida
dos processos em malha fechada de controle automatico com seu setpoint é capaz de
detectar eficientemente causas anormais no processo. E, caso o efeito dessas causas
seja anulado, reduz-se drasticamente a variabilidade do processo quando comparado
com o uso isolado de controle automatico.

O caso de estudo dos autores foi a modificagdo proposta por MacGregor
(1990) do experimento do funil de Deming (1950). O experimento original foi proposto
pelo estatistico William Edwards Deming para provar suas teorias da inutilidade e
danos ao processo provocado pela sobrecompensacao de uma situacao estavel. Seu
experimento consistia de um funil que lancava pequenas bolas de vidro sobre uma

superficie com um alvo demarcado.
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Consideraram-se quatro regras propostas com o objetivo de obter o melhor
desempenho, ou seja, maior precisdo e acuracia: (i) manter o funil fixo e mirando o
alvo na superficie; (i) a cada langamento, mover o funil de sua ultima posi¢do
compensando o erro, ou seja, o funil € movimentado exatamente o negativo do ultimo
erro; (iii) mover o funil a partir do alvo para compensar o erro, o funil possuindo como
referéncia o alvo, e ndo a ultima posicao; (iv) no langamento n, posicionar o funil no
langamento n-1.

Segundo Deming (1950), apud MacGregor (1990), a regra (i) é a situacao
otima correspondendo a uma distribuicdo estavel com a menor variancia. A regra (ii)
produz resultados com o dobro da variacdo da primeira regra. A experimentacdo da
regra (iii) também ocasiona aumento da variabilidade. Enfim, a regra (iv) produz os
piores resultados, resultando no descolamento em uma dire¢éo preferencial.

A modificagdo proposta pro MacGregor (1990) incluiu a situacdo de médias
variantes, para isso acrescentou um termo de autocorrelacdo ao processo. Nesse
caso adaptado, relatou que a regra (ii), que pode ser comparada ao controle feedback
integral, produz uma menor variabilidade do que a situagdo sem nenhuma acgéo
corretiva (primeira regra).

Wiel et al. (1992) propbe o termo Algorithmic Statistical Process Control
(ASPC) para a forma de integragdo de CEP com o controle de processos. Em seus
estudos os autores consideram importante a disponibilidade de dados histéricos para
permitir um bom preditor para o processo. Deve haver também uma variavel de carater
compensatorio, cujo ajuste produz efeitos previsiveis no desempenho do processo. O
estudo dos autores foi focado em controladores do tipo Minimo Erro Quadratico da
Média (Minimum Mean Squared Error Feedback Controller - MMSE) utilizando
modelos ARMAX. A malha fechada de controle foi monitorada utilizando gréaficos de
controle do tipo CUSUM. O caso de estudo foi um processo de polimerizacdo em
batelada.

2.6. Verificacdo das Hipoteses de Aplicacao de CEP

A maioria das técnicas de CEP convencionais assumem as hip6teses para
dados sob controle (MONTGOMERY, 2009):
o Estacionariedade das observacoes;
¢ Medi¢Bes independentes e identicamente distribuidas;

o Distribuicdo de probabilidades normais.
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Desta forma, antes de iniciar as aplicacGes das cartas de controle é requerida
a verificacdo destas suposi¢cdes. A seguir sdo descritas algumas das técnicas
utilizadas para este procedimento. Caso haja alguma violacdo das suposicbes é
necessario utilizar métodos corretivos para a aplicagdo das cartas de controle.

2.6.1. Estacionariedade das observacdes

A base da aplicacdo de técnicas estatisticas para monitoramento de
processos € a estacionariedade dos dados. Essa consideracdo € fundamental também
para o desenvolvimento dos modelos de séries temporais do tipo autoregressivo de
médias moveis. Entretanto, na prética, as séries temporais de medi¢cdes de processos
continuos apresentam algum grau de nao estacionariedade. Em aplicacdes praticas a
estacionariedade da maioria dos processos €é induzida por a¢des de controle tomadas
em intervalos regulares ou continuamente aplicadas (BISGAARD e KULAHCI, 2011).

Uma série temporal é dita estacionaria quando a distribuicdo de probabilidade
de um conjunto de n observacdes desta série permanece igual a de um outro conjunto
de n observagdes deslocada em k unidades de tempo (BROCKWELL e DAVIS, 1991).
Entretanto, para fins praticos basta a definicdo de estacionariedade como um processo
de variancia finita com média e variancia constantes no tempo e com correlagéo entre
diferentes membros da série dependente apenas do atraso. Essa definicdo € referida
como estacionariedade fraca e, em outras palavras significa que uma série temporal
de z;apresenta E (z;) =u independente de t e autocovariancia Cov(z;yk,Zz:)
dependente apenas de k para todo t (BOX, JENKINS e REINSEL, 1994). Neste caso a
série temporal é dita como um processo integrado de ordem zero, por outro lado,
quando a série é ndo estacionaria o processo é considerado como de ordem d, sendo
d o numero de diferenciagbes necessdarias para que 0 processo se torne de ordem
zero (GUJARATI, 2004).

Normalmente a avaliacdo da estacionariedade pode ser realizada por
inspecdo visual. Entretanto, existem testes estatisticos para numericamente indicar
esta caracteristica. Dentre eles pode-se citar o DF (Dickey-Fuller ), ADF (Augmented
Dickey-Fuller), o PP (Phillips-Perron), KPSS (Kwiatkowski, Phillips, Schmidt e Shin) e o
LMC (Leybourne-McCabe) (KORZENOWSKI, 2009).

Estes testes foram desenvolvidos para verificar a presenca de raiz unitaria ou
a ordem de integracdo de uma série temporal. Quando uma série temporal é ndo
estacionaria, diz-se que a variavel que a representa possui raiz unitaria e que é uma

série de passeio ou caminho aleatorio.
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O teste DF simples é aplicado a um processo regressivo de primeira ordem
AR(1), ou seja: y; = pys:—1 + u;. A regressao de y, sobre y,_, fornecera o valor do
parametro p. O ruido branco de média zero e variancia constante € representado por
u;. Assim, testa-se a hipotese nula em que p =1 (série ndo estacionaria) contra a
hipétese de estacionariedade em que p < 1 considerando uma estatistica de teste e
confrontando-a com valores criticos apresentados por Mackinnon (1991). Ampliando a
aplicacdo do teste DF, o teste ADF considera situagbes com tendéncia na série
temporal e diferentes formas de autocorrelagdo, como ordens maiores para a
correlacdo autoregressiva e a situacdo de média variante. (ANDRADE, 2006) Para
isto, utiliza o modelo:
Ay = B1+ Bot + 6y + X2 ai Ay + a; (Eq. 26)
O teste PP baseia-se no modelo y,=c+d8t+py,_;+ e, e verifica a
hipétese nula em que p = 1 (série ndo estacionéria). O teste considera a situagao de
tendéncia e de heterocedasticidade. O teste utiliza as estatisticas do ADF para
computar as correlacdes sobre o termo e,. Uma vantagem do teste PP sobre o ADF
consiste no fato de que é ndo paramétrico (ndo necessita fornecer as ordens
autoregressivas), por outro lado possui a desvantagem pelo fato de se basear em
teorias assintéticas, ou seja, requer numero de amostrar relativamente elevados
(MAHADEVA e ROBINSON, 2004).

2.6.2. Independéncia ou autocorrelacdo das observacdes

A autocorrelacdo estd presente em dados gerados pela maioria dos
processos continuos e de batelada, visto que o valor de um determinado parametro
sob monitoramento depende do seu valor passado. Os processos continuos, como
industrias de papel, de alimentos, de produtos quimicos e petroquimicos usualmente
exibem severas autocorrelacdes. Essa caracteristica estd mais evidente em dados
coletados com alta frequéncia de amostragem e é relacionada com a dinamica do
processo. O principal efeito da autocorrelacdo na aplicacao das cartas de controle é a
geragdo de limites de controle de largura menor que a requerida. Desta forma, ha
exibicdo de maior taxa de falsos alarmes (PSARAKIS e PAPALEONIDA, 2007).

Gujarati (2004) define autocorrelagdo como a correlacdo entre membros de
séries de observacgdes ordenadas no tempo (séries temporais) ou no espaco. Segundo
Tintner (1965) a autocorrelacdo é uma correlagdo atrasada de uma determinada série

com ela mesma, com atraso de certo numero de unidades de tempo.
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Montgomery (2009) demonstra analiticamente a ocorréncia de autocorrelacao
em um sistema simplificado composto por um tanque de mistura homogénea com
volume V, com vazdo de entrada e saida f, concentracdo de certo material w, na
corrente de entrada no instante t e x;, a concentracdo na corrente de saida no tempo t.

O balanco de massa fornece:

com T correspondente a constante de tempo do sistema (T = V/f). Na situagdo de um

degrau w, na concentracdo de entrada (tempo zero), tém-se:

t
X =w,(1—e'T) (Eq. 28)
Na prética, as observacdes de x; ndo sdo continuas, mas sim espacadas

conforme o tempo de amostragem At, logo:

A
Xe = Xeq + W —x¢_1) (1 — e_?t> =aw;+ (1-a)x,_, (EQ.29)

_At
coma=1—e T.

Considerando ainda que w; € uma variavel aleatéria nao correlacionada,

entdo a autocorrelagéo de x; € dada por:

At

p=l—-a=e T (Eq. 30)
Nota-se entdo que a autocorrelacdo (p) depende do tempo de amostragem
(At) e da constante de tempo T. Entretanto, na pratica deseja-se amostragem menor

gque a constante de tempo para um melhor acompanhamento do processo. Neste
~ At a
caso, a autocorrelacdo comeca a ser relevante, por exemplo, com - = 0,25 tém-se a

observagdes demonstradas na Figura 6-a. Caso At for significativamente maior que T

o sistema néo sera autocorrelacionado Figura 6-b
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Figura 6: Exemplo de dados autocorrelacionados. Em (a) % =0,25¢ (b) % =4.

A hipotese de dados sem autocorrelagbes é frequentemente violada nas
aplicacdes de graficos de controle estatistico. Entretanto esta conduta pode levar a
conclusbes equivocadas na analise do gréafico. Psakis e Papaleonida (2007) indicam
que mesmo baixos niveis de autocorrelacdo podem afetar a utilizacdo das cartas de
controle. Os autores referenciam trabalhos de Harris e Ross (1991), Johnson e
Bagshaw (1974), Padgett et al. (1992) e Alwan (19922) que mostraram a influéncia
das cartas CUSUM e EWMA na presenca de autocorrelacéo.

Entre os testes utilizados para a indicacdo de autocorrelacédo nos dados pode-
se citar: teste de Durbin-Watson (1950), desenvolvido para a aplicagédo principal em
testes dos residuos obtidos com modelos de regressao linear, teste Q de Ljung-Box
(1978) para os residuos de modelos ARIMA e enfim, os correlogramas das fungfes de
autocorrelacdo (FAC) e autocorrelacéo parcial (FACP).

A funcdo de autocorrelagdo (py), considerando uma série temporal com
Y1, Y, ..., Y, Y a média das amostragens e h unidades de tempo em atraso: (BOX,
JENKINS e REINSEL, 1994)

Y (Vi—D)(Yi—p=T)
(5631

O desvio padrao é dado por:

$E, = (1 +2 5l o/ (Eq. 32)
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Sabendo que aproximadamente 95% de nivel de confianca é obtido com dois
desvios padrédo é possivel detectar a presenca de autocorrelacdo a partir do gréfico
gerado pela funcdo de autocorrelagéo limitado pela linha correspondente a 2 SE,. A
Figura 7 demonstra um grafico FAC com os limiares (a defasagem zero sempre

resultara em p = 1).

0.8

0.6 ’

0.2

Defasagens

Figura 7: Exemplo de um correlograma FAC demonstrando os valores da autocorrelagéo
(p) para diferentes defasagens.

Autocorrelagdes positivas produzem coeficientes de FAC (p,) de 0 a 1 e
exibem um comportamento do tipo senoidal. As autocorrelagdes negativas fornecem
coeficientes FAC de -1 a 0 e possui um comportamento padrdo "dente de serra"
(YOUNG e WINISTOFER, 2001).

A funcdo de autocorrelacdo parcial (FACP) calcula a correlacdo entre
observacdes defasadas em k periodos depois de remover o efeito das observacdes
intermediarias. Na sua determinacao utiliza-se regressédo multipla, diferentemente do
FAC que utiliza apenas métodos de regressao simples em sua formulacdo (MOREIRA
JUNIOR, 2005).

2
O teste Q de Ljung-Box utiliza a estatistica Q = T(T — 2) Zi=1Tkak que segue a

distribuicdo qui-quadrada. Na equacdo T é o numero de amostras, s 0 nimero de

atrasos considerado e p, a autocorrelacdo para k defasagens.
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2.6.3. Distribuicao de probabilidade identicamente distribuida

Outra importante hipotese das cartas de controle corresponde & distribuicdo
de probabilidade identicamente distribuida. Isto €, varidncia constante ao longo da
série temporal (homocedasticidade).

Os testes mais indicados para esta verificacdo sdo: teste de Park, teste de
Glejser, teste de Goldfeld-Quandt, teste de Breusch-Pagan-Godfrey e o teste geral de
heterocedasticidade de While (GUJARATI, 2004). Uma forma simplificada de verificar
a homocedasticidade é a comparacdo de variancia entre subgrupos da série temporal,
por exemplo, via teste F (KORZENOWSKI, 2009).

2.6.4. Normalidade

Dentre as diferentes distribuicdes de probabilidade estudadas, a distribuicéo
normal provavelmente € a mais importante, tanto na teoria quanto na aplicacdo da
estatistica. (MONTGOMERY, 2009) A distribuicdo normal pode ser definida pela
equacao:

150
ov/2m)

f&x) =

onde a média é u e a variancia é o2 > 0. Usualmente usa-se a notacdo: N(u,c?) para

—0<x <™ (Eq. 33)

caracterizar a distribuicdo normal. Obtém-se 68,26% da populacdo sobre a faixa
U—o<x<u+o;9546% parauy—20<x<u+2ce99,73% parau—3c<x<u+
30.

P(x)

u—3c u—-26 u-lo u pu+lo u+20 u+ 30
‘4— 68.26% —
~—— 95.46%
[< 99.73%

Figura 8: Distribuicdo Normal de Probabilidade (Montgomery, 2009).
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A distribuicdo normal apresenta caracteristicas que a fazem ser a mais
utilizada: definida por dois parametros de alta importancia estatistica (u e o); é
simétrica e monomodal (apenas um maximo), logo a média, a moda e a mediana sao
coincidentes; facilidades de processamento matematico, visto que muitas conclusfes
analiticas s6 podem ser explicadas por esta distribuicdo (as distribuicbes y? e F de
Fisher foram desenvolvidas para andlises de resultados considerando variaveis
normais). Além disso, o Teorema do Limite Central — que diz que observagdes
geradas por distribuicdes de probabilidade quaisquer com nimeros x;, x5, ..., Xy € COm
médias e variancias uy; € o7, respectivamente, e com a soma Sy definida por
Sy = YN . x;, a distribuicio de probabilidade de Sy se aproxima de uma curva normal
quando N é suficientemente grande — contribui para a utilizacdo da distribuicdo de
probabilidade como modelo probabilistico da distribuicéo de erros de medida (PINTO e
SCHWAAB, 2007).

Nos instrumentos de medicdo é razoavel assumir que: (i) os erros séo
positivos e negativos, com uma distribuicdo aleatoria em torno de um valor zero de
forma simétrica; (ii) quanto maior o valor absoluto do erro menor a probabilidade de
sua ocorréncia (PINTO e SCHWAAB, 2007). Essas condi¢cdes sédo satisfeitas pela
distribuicdo normal, logo é coerente a utilizagdo deste modelo de distribuicdo para
analisar os dados obtidos por sensores em plantas industriais.

Entre os principais testes estatisticos para a determinagdo de distribuicéo
normal os mais utilizados séo: teste de Shapiro-Wilk (1965) adequado para pequenas
amostras; teste de Kolmogorov-Smirnov (1933) para maiores amostras e o teste de
Lilliefors (1967) que desenvolveu uma modificacdo do teste de Kolmogorov-Smirnov.
Ha ainda o teste de Jarque-Bera (1980) para ser utilizado considerando possivel
autocorrelacéo entre os dados (MONTGOMERY, 2009).

Outra forma de identificar a aderéncia a distribuicdo normal é a utilizacédo de
graficos de normalidade ou histogramas. Recomenda-se o uso dos histogramas para
grandes numeros de observacdes, entretanto a inspecao por esta forma pode ser
inconclusiva. Desta forma, os gréaficos de probabilidade normal e os testes estatisticos
de normalidade sdo mais apropriados.

Desvios na normalidade ocorrem frequentemente nos dados de processos
industriais. Entretanto, desvios moderados séo tolerados pelas técnicas de controle
estatistico de processos. O principal problema em dados fora da distribuicdo normal
seria um ligeiro aumento do nimero de alarmes falsos, sendo maior de acordo com o
grau de violacdo da normalidade (MONTGOMERY, 2009).
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2.7. Introducdo aos Modelos de Série Temporal ARIMA

A compreensdo dos modelos de séries temporais no monitoramento de
processos autocorrelacionados € importante devido a capacidade destes modelos de
extrair dos dados informacgdes relativas a estas correlagbes. Desta forma, o residuo
obtido entre os dados medidos e o valor predito pelo modelo consegue eliminar a
autocorrelacdo e as técnicas convencionais de CEP podem ser devidamente
aplicadas. Os modelos de série temporal ARIMA foram desenvolvidos por Box e
Jenkins (1970) e possuem aplicacdo principal na area de Econometria.

A escolha de um periodo de tempo de uma variavel aleatoria na qual se
pretende realizar uma analise corresponde ao estudo de uma amostra ou estudo de
uma realizacdo particular de um processo estocastico subjacente. Essa amostra é
definida como série temporal, isto €, um conjunto de observacdes de determinada
variavel em um intervalo de tempo que expressa uma realizacdo particular do
comportamento desta varidvel. Baseado nestas realizagBes, tenta-se inferir as
caracteristicas estocasticas do processo (GUJARATI, 2004).

Os modelos de séries temporais ARIMA(p,d,q) ou Autoregressive Integrated
Moving Average possui p termos autoregressivos, q termos de média mével e d
corresponde ao numero de diferenciagdes discretas necessarias para tornar a série
estacionaria. Segundo Bisgaard e Kulahci (2011) o tipo de nao estacionariedade
encontrado na maioria dos processos é aquele em que o nivel do valor muda, mas o
processo exibe homogeneidade na variabilidade. Nesses casos d =1, ou seja,
Ay: = v+ — y:—1, hormalmente é capaz de conceber estacionariedade. Nos casos em
gue tanto o nivel quanto a inclinacdo da série variam, mas mantendo a variabilidade
constante, d = 2 tende a atingir um a estacionariedade. Diferencia¢des discretas de
ordens superiores sao possiveis, mas dificimente aplicadas. Exemplos e
classificagfes de processos estocasticos ARIMA séo apresentados na Tabela 1:

Tabela 1: Classificacdo de Modelos ARIMA(p,d,q)

Modelo Descricao

Ve = Qt Ruido branco - ARIMA(0,0,0)

Ve = Gt Vi1t ot OpYep + Autoregressivo de Ordem p -

ARIMA(p,0,0) ou AR(p)
Ve =ar— 01a;-1 — ...— 0qa;_4 Média Movel de Ordem g - ARIMA(0,0,q)
ou MA(Q)
Ve = Qe Vi1t oot GpYep — 01021 — .. Autoregressivo de Média Movel -
— 044, + a; ARIMA(p,0,q) ou ARMA(p,q)

As funcbes de autocorrelagdo FAC e de autocorrelacdo parcial FACP

possuem papel crucial na identificacdo do modelo de série temporal. A Tabela 2
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resume as recomendacfes de Box, Jenkins e Reinsel (1994), além das restricbes dos

parametros dos modelos:
Tabela 2: Padroes FAC e FACP de Modelos ARIMA (Adaptado de KORZENOWSKI, 2009)

Modelo Comportamento Comportamento Restricbes de
FAC FACP parametros
Decaimento Defasagem 1
ARIMA(1,d, 0) . significantemente -1<¢p<1
exponencial .
diferente de zero
Defasagem 1 Decaimento
ARIMA(0,d, 1) significantemente . -1<6<1
. exponencial
diferente de zero
ex x:z;ucrgiiecom Defasagens 1 e 2 -1<¢,<1
ARIMA(2,d, 0) P L significantemente ¢, — P11 <1
ondas senoidais diferentes de zero +¢,—1<1
amortecidas ¢z + ¢
Defasagens 1 e 2 ex gﬂrliz?crgigecom -1<6,<1
ARIMA(O, d, 2) significantemente P L 0,—6;<1
diferentes de zero ondas sen_0|da|s 0,+60,—-1<1
amortecidas 2T
Decai Decai 1<p<1
ARIMA(1,d,1) exponencialmente | exponencialmente 1<p<1
aposolag 1 apésolag 1

Processos ARIMA(p,d,0) com p superiores a 2 possuem FAC decaindo

exponencialmente, alterando o sinal ou ndo, com um padrdo senoidal amortecido e
FACP com as primeiras p defasagens diferentes de zero. Os modelos ARIMA(0,d,q)
apresentam o0s (g primeiros lags diferentes de zero no FAC e decaem
exponencialmente, com sinais alterando ou ndo e padrdo senoidal amortecido para o
FACP (TOLOI, C. e MORETTIN, 1985).

Box, Jenkins e Reinsel (1994) indicam um ciclo iterativo para a modelagem de
séries temporais ARIMA constituido por: identificacdo do modelo; estimacdo dos
parametros e verificacdo. O procedimento de identificagdo inicia com a diferenciagéo
discreta da série temporal para torna-la estacionaria, caso seja ndo estacionaria, e,
baseado nas funcdes FAC e FACP é possivel determinar um modelo provavel. Os
métodos de estimagdo de paradmetros ndo serdo descritos e referéncias para tais
métodos podem ser obtidas em Box, Jenkins e Reinsel (1994). Uma das abordagens
mais utilizadas na estimacao de parametros € a maxima verossimilhanca.

Existem diversos programas computacionais que oferecem pacotes
estatisticos para ajustes de séries temporais: SPSS®, Minitab®, Ewiews®, R® e
Matlab®. Desta forma, com a utilizacdo destes pacotes, € possivel obter o modelo
mais adequado a série temporal em questdo de forma prética. A comparagdo de
diferentes modelos ajustados pode ser feita pela menor soma quadratica dos erros,

em alternativa as andlises de FAC e FACP.
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Segundo Bisgaard e Kulahci (2011), deve-se atentar a obtencdo de modelos
parcimoniosos, ou seja, modelos o mais simples possivel. A simplicidade de modelos
€ atrativa, pois sdo mais compreensiveis, faceis de usar e interpretar e de se explicar.
Modelos com muitos parametros sdo mais dificeis de serem corretamente estimados e
tendem a sobre ajustar os dados, ou seja, tornam-se muito particulares para os dados
a quais foram ajustados.

As etapas descritas por Box, Jenkins e Reinsel (1994) para a identificacédo de
modelos de séries temporais sé&o detalhadas pelos seguintes passos:

1. Estabelecer a estacionariedade da série temporal. Caso a série nédo
seja estacionaria, fazer a diferenciacdo discreta até obter dados
estacionarios. A FAC e a FACP decaem exponencialmente para séries
estacionarias (ou ficam em zero ap6s alguns lags);

2. ldentificar um modelo de série temporal para os dados, podendo
utilizar os padrdes encontrados nos graficos FAC ou FACP;

3. Especificar o modelo e estimar os parametros;

4. Proceder a verificacdo da qualidade do ajuste aos dados pelo modelo
para assegurar que o este ¢é valido. Os residuos devem ser
descorrelacionados, homocedasticos e normalmente distribuidos com média
constante;

5. Apos a escolha do modelo e de sua verificacao, pode-se uséa-lo para
predicdes.

Existem critérios desenvolvidos para direcionar a escolha correta do modelo
ARIMA. Entre eles pode se destacar os critérios da parcimdnia extensamente
aplicados em Econometria: (i) Akaike Information Criterion (AIC) ou Critério de
Informacao de Akaike; (ii) Schwartz Bayesian Criterion (SBC) ou Critério Bayesiano de
Schwartz. Definidos por:

AIC = In(62) +§ (+q) (Eq. 34)

SBC = In(82) + £+ D (Eg. 35)

onde T é o nimero de observacdes avaliadas e 2 a variancia estimada dos residuos.
O melhor modelo sera aquele que apresentar o menor valor de AIC e SBC
(GUJARATI, 2004).
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2.8. Técnicas Alternativas de Cartas de Controle sem o

uso de Modelos de Séries Temporais

Os gréficos de controle sdo usados frequentemente como forma de
monitoramento de parametros de um processo. Muitas vezes as suposi¢ces basicas
de controle estatistico de processos séo violadas pelos dados de processo, o que é
usual na industria de processos quimicos e de monitoramento online das variaveis.
Segundo Montgomery (2009) desvios quanto a normalidade dos dados séo toleraveis,
entretanto, a violacdo da independéncia dos dados tende a inviabilizar o uso das
cartas de controle para monitoramento online de processos. Devido a isso, estratégias
para a utilizacdo de cartas de controle sobre dados autocorrelacionados vém sendo
desenvolvidas para permitir um monitoramento mais eficiente.

Uma acgédo simples para mitigar a questdo da autocorrelagdo é diminuir a
amostragem dos dados. Entretanto, esse método pode levar a perda de conhecimento
do processo, de modo que a deteccdo de mudangas no processo pode ser atrasada.
Logo, ndo é aconselhavel utilizar esta alternativa.

Outra forma de se trabalhar com dados autocorrelacionados em cartas de
controle é a modificacdo das cartas de controle tradicionais. Para isso, faz-se ajuste
tanto dos limites de controle, para que considerem a autocorrelagcdo, como da
metodologia de estimativa do desvio padrdo do processo (VANBRACKLE e
REYNOLDS, 1997).

Esses métodos sao uma alternativa para 0s casos em que O ajuste por
modelos ARIMA ¢ dificil de ser aplicado em um monitoramento online. Assim, essas
técnicas utilizam modificacdes nas cartas de controle convencionais para monitorar
diretamente os dados de processo autocorrelacionados.

Runger e Willemain (1996) propuseram um gréfico de controle baseado nas
"médias de bateladas ndo ponderadas" (Unweighted Batch Means - UBM). Na qual os
dados de processo sao divididos em grupos sucessivos de observagdes sequenciais

com pesos entre seus membros iguais. Sendo uma batelada j-ésima defina por:

_f] = %Z?:lx(]—l)b-i'l ] = 1,2, (Eq 36)

A vantagem desse método é que apesar de acrescentar o parametro relativo
ao tamanho de cada batelada de dados (b), ndo é necessario o ajuste de um modelo
de série temporal. A UBM nada mais é que a divisdo dos dados em intervalos
sequenciais de tamanho b com o célculo da média para cada um deles. Desta forma,
reduz-se a autocorrelacdo dos dados e é possivel empregar os graficos de controle

estatistico tradicionais. De acordo com Montgomery (2009) existem formas empiricas
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de se determinar o tamanho de cada batelada sem a necessidade do uso de modelos
de temporais, mas a partir desses modelos € possivel obter boas estimativas. Este
método assemelha-se ao grafico de controle X.

O tamanho das bateladas (b) pode ser estimado pelo procedimento empirico
proposto por Fishman (1978), citado por Runger e Willemain (1996), que sugere iniciar
com b=1 e ir dobrando até encontrar uma autocorrelacdo para o lag-1
suficientemente pequena. Runger e Willemain (1996) indicam valores de b para o caso
de um processo AR(1).

Mingoti e Fidelis (2001) apresentaram um estudo para a utlizagdo da
geoestatistica na estimativa do desvio-padrao de dados autocorrelacionados que néo
requerem o0 uso de modelos de séries temporais. Os autores avaliaram esta
metodologia para os graficos CUSUM e EWMA. Mingoti & Yassukawa (2008)
estudaram a técnica para o gréafico de Shewhart, considerando os limites de controle
calculados analogamente ao grafico original, mas com a estimativa da variancia
baseada na geoestatistica de Houlding (2000). Na estimativa do desvio padrao utiliza-
se a funcdo de semi-variograma amostral de Matheron (1963), que é fungédo da
autocorrelacdo (py) (MINGOTI e FIDELIS, 2001). Os autores afirmam que o0s
estimadores construidos por metodologia de geoestatistica representam melhor a
variabilidade natural de dados do que a variancia amostral S? e de estimadores que
usam a amplitude amostral. As equagfes envolvidas para o célculo do desvio padréo
pela metodologia da geoestatistica podem ser encontradas em Mingoti & Yassukawa
(2008).

Zhang (1998) propbs a utilizagdo de um grafico EWMA restringido para
processos estacionarios, 0 EWMAST. Nele os limites de controle sdo maiores do que
o EWMA convencional para processos autocorrelacionados. O autor usa a condi¢éo
de que um grafico EWMA de um processo estacionario € assintoticamente
estacionario, assim os valores gerados pelo EWMA dos dados serdo estacionarios e, a
partir da estimativa do desvio padrdo desses valores, faz-se 0 monitoramento destes
valores em um grafico com linha central igual a média do processo e limites superiores
e inferiores analogos a carta de Shewhart (u + ¢ ;). Onde ¢ possui os valores usuais
(tipicamente 3) e 7, corresponde a estimativa do desvio padréo obtida dos valores de
EWMA das observagfes. Entretanto, a adequada eficiéncia deste método se restringe
a baixos niveis de autocorrelacdo e mudancas na média reduzidas.

Wardell et al. (1992) considerou um grafico de controle para medidas
individuais autocorrelacionadas por uma estrutura do tipo ARMA(1,1). De acordo com

Box e Luceno (1997), para a estimativa do desvio padrdo de dados

33



autocorrelacionados baseados em modelos de série temporal, foi usada a seguinte

o = [ e, (Eq. 37)

em que o, é o desvio padrdo dos residuos obtidos com o0 ajuste do modelo

forma:

ARMA(1,1), ¢ e 6 séo parametros do modelo. Assim os limites podem ser calculados
por u + ca,, com ¢ tomado pelos valores tipicos do CEP.

Jiang, Tsul e Woodall (2000) introduziram o grafico ARMAST para dados
autocorrelacionados, cuja varidvel sob monitoramento é a estatistica Z; baseada no
modelo ARMA:

Z, =00 Xe + a YL o X, com a=¢h,—6 (Eq. 38)
em que 6, e ¢ sdo os parametros do modelo ARMA(1,1) e 6, = 1 + 6 — ¢. A estatistica
Z; obtida € monitorada, por um grafico analogo ao de Shewhart. Os autores fornecem
um procedimento para o ajuste 6timo dos parametros para permitir o monitoramento
de uma variavel sob uma mudanca de média de valor especifico.

Wheeler (1994) e Gilbert et al. (1997) propuseram uma alteracdo para os
limites de gréaficos de controle de medidas individuais baseados em amplitudes moéveis
para incorporar a variabilidade provocada pelos efeitos da autocorrelagdo. Os autores
indicam que as adaptacdes sdo adequadas para dados com autocorrelacdo do tipo
AR(1). A proposta seria estimar a variabilidade dos dados a partir da autocorrelagéo
de lag 1 (p;), na forma:

Limites de Controle = X + N, 6 (Eq. 39)

6=mrF (Eq. 40)

Considerando N,,,, o multiplicador escolhido para dados sem autocorrelagdo
(normalmente 3) e F correspondendo ao fator introduzido pelos autores Wheeler
(1994) e Gilbert et al. (1997):

FWheeler = d2\/1—71”12 (Eq 41)
Fgibert = %_ (Eq. 42)
2 1
2.9. Graficos de Controle Baseados nos Residuos de

Modelos de Séries Temporais

Existe outra estratégia utilizada para eliminacdo da autocorrelacdo que é o

ajuste de modelos de séries temporais para prever cada observacdo a partir dos
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dados passados e entdo obter os residuos entre o valor real e o predito. A partir
destes residuos aplica-se os gréficos de controle tradicionais ou com algumas
modificacbes (PSARAKIS e PAPALEONIDA, 2007). Tipicamente, assume-se que 0S
dados do processo seguem um modelo do tipo autoregressivo de média movel
(Autoregressive Moving-Average - ARMA) da forma:

Yi— ¢1Yis — oYio— 0 — pYip = a; — 61451 — 00,5 — - — 040, (EQ. 43)

7

Neste modelo, ¢ e 6 sdo parametros constantes, p € a ordem da parte
autoregressiva, q é a ordem da parte de média mével e a; € considerado como
independente e identicamente distribuido (i.i.d.) e de distribuicdo normal com variancia
o?. Esta estratégia requer a hipotese que o modelo escolhido para ajuste seja
corretamente representativo, gerando os residuos dados por:

e =Y~ Jt (Eq. 44)
sendo y;e y; os valores medidos e estimados pelo modelo, respectivamente.

Caso o0 modelo represente corretamente os dados, espera-se que 0s residuos
sejam normais, independentes e identicamente distribuidos, logo os gréficos de
controle convencionais podem ser aplicados.

Os pontos considerados fora de controle nesses gréficos indicardo que os
parametros exatos de autocorrelacdo dos dados mudaram, isto é, o padrdo
estocastico presente nos dados pode ter sofrido alteracfes, evidenciando que os
dados ndo possuem mais as caracteristicas iniciais de treinamento. A mudanca do
padréo estocastico dos dados pode ser causada por uma possivel anormalidade do
processo.

E importante verificar as hipoteses de normalidade e i.i.d dos residuos antes
de aplicar os graficos de controle. Alguns autores apontam que o grafico de controle
de Shewhart para residuos ndo sdo sensiveis para pequenas mudancas na média do
processo. Desta forma, para aumentar esta sensibilidade de deteccéo pode-se utilizar
os graficos CUSUM ou EWMA sobre os residuos.

Alwan e Roberts (1988) sugeriram a aplicacdo de dois graficos para o
monitoramento: (i) Grafico das Causas Comuns (Comum Cause Charts - CCC) que
usa os valores preditos pelo modelo ARIMA ajustado; (ii) Grafico das Causas
Especiais (Special Cause Charts - SCC) que usa os graficos de controle tradicionais
para 0 monitoramento dos residuos. O CCC na realidade ndo € um gréfico de controle,
visto que ndo apresenta limites de controle, ele serve como um guia para a
visualizagdo dos niveis reais da variavel. J& o SCC essencialmente € um gréfico

convencional (Shewhart, CUSUM ou EWMA) para os residuos.
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Segundo Bisgaard e Kulahci (2011) processos quimicos possuem uma
natureza ndo estacionaria e o modelo mais comumente utilizado para dados nao

estaciondrios € o modelo integrado de média mével IMA(1,1).

2.9.1. Modelo IMA(1,1): EWMA de Linha Central Movel

O modelo IMA(1,1) requer que a diferenciacdo da série temporal dada por
Ay, =y, — y,_, Seja estacionaria. Além disso, o valor da média ao longo da série
temporal deve possuir certa variacdo. Algumas propriedades do modelo IMA(1,1)
podem ser compreendidas escrevendo o modelo IMA(1,1) dado por y; = y;_1 + a; —

fa;_, notempo t — 1:

Ye-1= Ye—2 t a1 — Oap; (Eq. 49)
substituindo esta equacéo na anterior resulta em:

Ve = W2+ aig—0ar o)+ ar— Oagq (Eq. 46)

Ye=Yez+t (1=0)ar 1 — Oar o+ a; (Eq. 47)

Aplicando recursivamente esta substituicdo, obtém-se:

ye=0-0)YZ1a,; + a (Eq. 43)

Tal expressédo torna o modelo em funcdo do ruido branco a; e indica que o
modelo IMA(1,1) esta entre o modelo de passeio aleatério (quando 6 = 0) e o modelo
de ruido branco puro (quando 6 =1). Desta forma, este modelo possui uma
flexibilidade de uso, podendo ser aplicado em uma variedade de situacdes praticas.
(BISGAARD e KULAHCI, 2011)

O modelo também pode ser reescrito na forma:

Ye=A =)Wzt 0yen+ 0%y, 3+ )+ a; (Eq. 49)
na qual o termo do segundo parénteses corresponde ao método de médias moéveis
exponencialmente ponderadas (EWMA), podendo notar que os pesos dados para
instantes passados diminuem com o tempo, visto que [8]| < 1.

Montgomery e Mastrangelo (1991) sugeriram a modelagem de qualquer
processo no formato ARIMA(0,1,1), também representado por IMA(1,1), seguido da
aplicacdo do gréfico de Shewhart para os residuos. O embasamento foi que graficos
EWMA em certas situagbes podem ser usados para dados autocorrelacionados e a
substituicdo do parametro A por (1 —6) o torna equivalente ao ARIMA(0,1,1). Essa
substituicdo fornece a previsdo de um passo adiante do processo. Ou seja, se ;.4 (t)
€ a previsdo da observagdo no tempo t + 1 realizada no tempo t, entdo y.,,(t) = z,

sendo z; = Ax; + (1 — A)z,_, a estatistica EWMA.
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Tém-se entdo a sequéncia de erros, utilizando um passo no horizonte de
predicdo, e; = y; — ¥ sendo normal e i.i.d nos casos em que o modelo é corretamente
ajustado aos dados. A minimizacdo da soma quadratica desses erros fornecerd o
parametro A 6timo, ndo sendo necessarias as metodologias utilizadas na estimacao de
parametros para os modelos ARIMA.

Montgomery e Mastrangelo (1991) afirmam que se os dados forem
positivamente autocorrelacionado e a média do processo ndo varie rapidamente, o
EWMA com um adequado valor de A fornece um excelente preditor.

O campo de predicbes e analise de séries temporais ha muitos anos utilizam
esta metodologia. Processos de primeira ordem tendem a ser bem representados por
este método. Aconselha-se a utilizacdo conjunta do gréfico para os residuos (e;) e do
gréfico para os valores reais das observacdes, no qual a predicdo via EWMA é
sobreposta. Montgomery (2009) argumenta que ambos graficos sdo necessarios, visto
que os técnicos envolvidos com o monitoramento em tempo real ndo conseguem
compreender adequadamente o processo apenas visualizando os graficos dos
residuos (MONTGOMERY, 2009).

Montgomery e Mastrangelo (1991) também apresentaram uma metodologia
que permite 0 monitoramento combinado dos dois graficos mencionados acima.
Considerando que os residuos (e;) sao normalmente distribuidos, a probabilidade de

se obter os residuos dentro dos limites de 3o sera:

P[-30 < e; <30] =99,73% (Eq. 50)
P[-30 < y, — §; < 30] = 99,73% (Eq. 51)
P[-30 + 9, < y; < : + 30] = 99,73% (Eq. 52)

Desta forma, lembrando que nesse método a estatistica EWMA é dada por
Zy = Y41 (t) € considerando que z; € um preditor adequado, no periodo t + 1 os limites

de controle e a linha central podem ser tomados como:

LCtyy = 2z, (Eg. 53)
LICt+1 = Zt - 30’ (Eq 54)
LSCt+1 =Z + 30- (Eq 55)

o € 0 desvio padréo dos residuos.

Assim, a observacao y;,, podera ser comparada com esses limites moéveis.
Desta forma, combina-se em apenas um gréfico as informacdes do controle estatistico
e da dindmica do processo. Frequentemente este tipo de gréafico € referido como

grafico de controle EWMA de linha central mével (Figura 9).
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Figura 9: Exemplo de grafico EWMA de linha central mével (Dados AR(2)).

2.9.2. Combinacéo do grafico de valores originais com residuos de
modelos ARIMA

Moreira Junior (2005) fornece uma generalizagdo do método de Montgomery
e Mastrangelo (1991) de EWMA de linha central moével estendendo o gréfico
combinado de residuos e observagfes originais para outros modelos ARIMA.

Procedendo as etapas comuns de obtencdo de um modelo adequado ARIMA
e geracao dos residuos, o autor indica o uso da linha central e dos limites de controle
moveis como no método de Montgomery & Mastrangelo (1991). Apesar de néao
fornecer demonstracdes mateméaticas para validar o método, define a metodologia

como eficiente. Os valores dos limites sao:

LSC = y, + 36, (Eq. 56)
LIC = §, — 36, (Eq. 57)
LC = ¥; (Eq. 58)

O valor de &, corresponde ao estimador do desvio padrdo dos residuos. O
autor argumenta que o desempenho do grafico proposto é idéntico ao grafico de

residuos, com a facilidade de visualizacdo dos valores reais das variaveis medidas.

2.10. Métodos de Identificacdo da Regido sob Controle

para Treinamento das Cartas de Controle

Existem diversos métodos que buscam a identificagdo de estados
estacionarios de uma série de dados. Eles podem ser mono ou multivariaveis e séo
classificados entre os que utilizam a decomposicao da série em segmentos e 0s que
analisam toda a série temporal sem segmenta-la. Os Ultimos sdo baseados em

indicadores calculados a partir de estatisticas paramétricas e ndo paramétrica, de
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estimativas das derivadas, de representacfes do tipo tempo-escala, tempo-frequéncia
e de métodos de aprendizagem de maquinas (MEJIA et al., 2010).

Mejia et al (2010) apresentaram um estudo comparativo entre diversos
métodos de identificacdo de estados estacionarios encontrados na literatura. Além
disso, propuseram dois novos métodos: (i) método baseado na estimativa da
autocorrelacdo local e na relagao sinal ruido e (ii) método baseado na estimativa da
derivada.

Os métodos da literatura avaliados pelos autores foram: (i) método de Cao e
Rhinehart (1995) baseado na andlise comparativa do valor da razdo das variancias de
ruido estimadas com um valor de projeto; (ii) método proposto por Cong em 1998, cujo
principio consistie na andlise comparativa do valor da medida estatistica (C;) fungéo de
um residuo (diferenca entre dados e valor filtrado) e da variancia local do processo
com um valor critico pré-estabelecido utilizando janelas moveis; (iii) método de Bebar
de 2005 baseado na analise comparativa do valor do indice de estacionariedade
Igww,; obtido por um teste estatistico ndo paramétrico, denominado Teste de Corrida
de Wald-Wolfovitz, com um valor de estacionariedade limiar de projeto (MEJIA et al.,
2010).

Canabarro (2011) e Caumo (2006) descreveram uma metodologia de
identificacdo de estados estacionarios proposta por Jiang et al. (2003) baseado em
transformagcfes wavelets. A particularidade dessa metodologia é que realiza a
identificacdo pontualmente, sendo adequada para algumas aplicagdes em tempo real.
O método requer a filtragem dos dados para entdo efetuar o calculo das derivadas
primeira e segunda da série temporal. A partir dessas derivacdes e de parametros de
ajuste, calcula-se um indice de estado estacionario B;(t) para identificar se um ponto é
estacionario (B;(t) = 1) ou néo (B;(t) = 0).

Essa metodologia ndo se mostrou adequada para a identificacéo de intervalos
sob controle pelo fato de fornecer pontos em estado estacionario e nao intervalos. Ou
seja, 0 método consegue detectar intervalos de tempo (t; <t <t; +At) com alta
densidade de pontos em estado estacionario, mas nao todos. Esse fato dificulta a
separacdo da série temporal em intervalos de estado estacionario. Além disso, o
método é muito sensivel aos parametros de ajuste, visto que a filtragem dos dados
interfere fortemente no célculo das derivadas. Desta forma, sdo requeridos diversos

testes de parametros para uma correta identificacao.
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2.11. Sistemade Compressao de Gas

O sistema de compressdo de Unidades Estacionarias de Producdo de
petréleo é uma parte fundamental de sua operacdo. Os compressores sao essenciais
porque permitem a realizacdo do gas lift (método para elevacdo de petréleo), a
utilizacdo de gas combustivel na prépria planta e a obtencdo da pressdo necesséria
para a exportacdo de gas.

Na industria, o monitoramento das varidveis de processo das turbomaquinas
baseia-se em limites de alarme hierarquicos: trip alto, alto alto, alto, baixo, baixo baixo,
trip baixo. Os valores destes limites sdo estabelecidos em fungéo de regras heuristicas
baseadas, principalmente, na experiéncia de pessoal especializado na operacdo dos
compressores. Quando um limite é ultrapassado, a equipe responsavel pelo
monitoramento comunica a equipe de engenharia e manutencdo para determinar o
procedimento adotado para diagnosticar e contornar uma operagéo fora dos limites
normais (MIYOSHI, 2011). Desta forma, o estudo de técnicas baseadas em dados
historicos pode fornecer um monitoramento mais eficiente por utilizar conceitos
estatisticos.

Um sistema de compressao tipico € composto por um vaso de succ¢do, pelo
compressor e por um vaso de descarga. Entretanto, em algumas situacdes utiliza-se
mais de um ciclo de compressédo. Nestes casos, frequentemente é adicionado um
refrigerador entre os ciclos de modo a diminuir a temperatura da corrente gasosa,
logo, reduzindo o trabalho requerido na compressao.

Os compressores possuem caracteristicas de servico que corresponde a
presséo de succao, temperatura de succ¢ao, natureza molecular do gas (composigéo) e
pressdo de descarga. Esses valores definirdo as grandezas associadas com o
desempenho do compressor, por exemplo: vazdo de operagdo (massica ou
volumétrica), poténcia de compressao, temperatura de descarga do gas e eficiéncia.

Os compressores geralmente utilizados em sistemas de compresséo de gas
em plataformas offshore sao os centrifugos. Nestes compressores quando a vazao
aspirada cai abaixo de um determinado valor ocorre um fenbmeno conhecido como
surge. Nesta situacéo ha oscilacdes de pressbes e vazbes, com a possivel ocorréncia
de vazao total reversa, ou seja, o0 gas volta da descarga (presséo alta) para a sucgao
da maquina. Este fendbmeno leva a ruidos audiveis e fortes vibrac6es, que em alguns
casos podem resultar em danos para 0s mancais, selos ou rotor (CAMPOS e

TEIXEIRA, 2006). Desta forma, um sistema de controle automético capaz de
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assegurar a operagdo da maquina a uma distancia confidvel do ponto de surge é
necessario. Este sistema de controle € denominado controle anti-surge.

De modo a permitir que o sistema de compressado opere sob condicbes
desejadas é necessario o controle de capacidade, o qual pode ser estruturado para
manter a vazao, a pressdo de succdo ou a pressdo de descarga em um valor
constante. Nos compressores centrifugos utilizados em plataformas offshore a variavel
manipulada do controle de capacidade costuma ser a rotagdo do acionador: turbina a
vapor ou turbinas a gas (CAMPOS e TEIXEIRA, 2006).

Diversos sdo os estudos no sentido de desenvolver estratégias eficientes de
controle anti-surge e de capacidade, por exemplo, no uso de desacopladores para
mitigar a interagdo entre os dois sistemas de controle e no uso de controles
adaptativos para trabalhar as caracteristicas néo lineares do sistema.

Simulagbes dinAmicas de compressores representam uma ferramenta
adequada para o conhecimento do sistema e na elaboragdo das estratégias de
controle. Além disso, estas simulagdes podem ser usadas no estudo de técnicas de
monitoramento uni ou multivariaveis de processo.

A Figura 10 ilustra um esquema de compressao tipico. Tém-se o controle de
capacidade efetuado pelo controlador PIC que monitora a pressdo de sucgdo e atua
no governador da turbina, correspondente ao controlador de rotacdo do conjunto
rotativo (SIC). A abertura da valvula de vapor para a turbina corresponde ao aumento
da poténcia para o compressor. O controlador PIC situado no vaso de succdo € um
sistema de seguranca para casos de sobrepressfes. O controle anti-surge é efetuado
pelo controlador FIC, que recebe medicdes da vazao de descarga e atua na valvula de
reciclo. O vaso de descarga corresponde a uma capacitdncia imaginaria
correspondente ao volume das linhas de descarga até a valvula de retencao
(CAMPOS e TEIXEIRA, 2006).
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Figura 10: Sistema de Compressdo (Fonte: Campos e Teixeira (2006)).

Campos e Teixeira (2006) classificam o0os componentes do sistema de
compressao em capacitancias e equipamentos de fluxos. Nas capacitancias do
sistema existem varidveis externas associadas a corrente de suprimento e a corrente
de saida e envolve equacdes de balangos de massa que definirdo a presséo local. Os
equipamentos de fluxo definem a vaz&o através desses componentes em funcdo do
estado termodinamico de entrada e da pressao de saida.

A simulacdo dos compressores depende da geometria do impelidor e do
difusor. O gas é aspirado continuamente pela abertura central do impelidor e
descarregado a alta velocidade pela periferia do mesmo devido a forca centrifuga
causada pela rotacdo do sistema. Na saida do impelidor o gas tende a descrever uma
trajetoria em forma de espiral através do difusor, onde ha a desaceleracdo do gas.
Nesta etapa de desaceleracdo que ocorre a elevacdo da pressao. Apos o difusor, o
gas é recolhido pela voluta e conduzido a descarga do compressor, na voluta o gas

tende a manter as propriedades de escoamento invariaveis (RODRIGUES, 1991).
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Figura 11: Compressor Centrifugo (Fonte: Site Faculdade de Engenharia PUC-RS).

As caracteristicas geométricas do compressor, como diametro interno e
externo do impelidor, largura do impelidor na saida e entrada e angulos de inclinagéo
das pas, indicardo a energia transferida para o gas por unidade de massa (Head) e a
eficiéncia do mesmo sob determinada rotacdo e vazdo. Assim, para a obtencdo de
informacdes acerca do comportamento e desempenho dos compressores é necessario
estabelecer relacdes entre as suas variaveis (RODRIGUES, 1991).

A forma mais utilizada de relacionar as varidveis de um compressor € 0 uso
das curvas caracteristicas fornecidas pelos fabricantes do equipamento. Entretanto,
existem conjuntos de equac6es desenvolvidas para este propdsito, como apresentado
por Jiang et al. (2006), que utilizam as relacbes geométricas do compressor. Além
disso, nos ultimos anos, tém-se utilizado softwares de fluidodinamica computacional
para a simulagdo de compressores, como no trabalho de Moura (2008).

As curvas caracteristicas correspondem a uma estratégia eficiente e simples
para a simulacdo de compressores, mas requerem a sua disponibilidade ou obtencg&o
experimental. Existem diferentes curvas caracteristicas, mas as mais utilizadas na
simulacdo sdo as curvas de head e eficiéncia politropica em funcdo da vazéo
volumétrica na succgédo e da rotagcdo. Um procedimento iterativo pode ser utilizado para
determinar a vazao de operacgdo para uma determinada condi¢do de servico dada pela
rotacdo, caracteristica do gas, pressdo e temperatura de succdo e pressdo de
descarga (RODRIGUES, 1991).
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3. METODOLOGIA

Neste capitulo apresenta-se o desenvolvimento das téchicas adotadas para a
aplicacdo de cartas de controle de processos ao monitoramento univariavel de
processos continuos.

O procedimento utilizado propde a interagcdo do monitoramento em tempo real
com os intervalos estaveis identificados pela analise da série temporal. Assim, séo
discutidas as metodologias de identificagdo de intervalos estaveis a partir da série
historica de uma variavel. Apresenta-se também a estrutura que define a forma em

que é aplicada a interacédo citada.

3.1. Identificacdo de Intervalos Estaveis da Série

Temporal

O monitoramento online de uma planta de processo por técnicas de CEP
exige a identificacdo das regibes de operacdo estavel (sob controle) para que os
parametros do monitoramento sejam estimados. Esses parametros sdo aqueles
presentes nos modelos utilizados e os que definirdo os limites de controle. Desta
forma, no inicio de um projeto de desenvolvimento de metodologias de monitoramento
€ necessaria a utilizacdo de dados histéricos da planta. Tais dados deverdo ser
analisados e tratados para a identificagdo das regides sob controle.

A identificacdo dos intervalos sob controle da série temporal de uma
determinada variavel € uma etapa crucial para o correto monitoramento. Contudo, 0s
critérios que definem dados sob controle podem variar de acordo com o tipo de
processo. Assim, em certas ocasifes, a identificacdo automatica dessas regides é
dificultada, sendo requerida a inspecéo visual de algum técnico com conhecimento do
processo.

Os dados historicos de plantas de processo modernas se caracterizam pela
grande quantidade de malhas de controle. Essas malhas sdo gerenciadas por um
sistema de controle distribuido que, dentre as suas diversas funcoes, efetua a coleta e
0 armazenamento de dados. Para gerenciar a alta quantidade de dados coletados
existe um sistema especifico de processamento antes do armazenamento definitivo.
Esse sistema é composto pelos processos de excecdo e compressao. O primeiro
ocorre no n6 ou ponto de coleta e a tarefa é a redugédo do nimero de pontos enviados

para o servidor do software de coleta visando eliminar variagdes de sinais irrelevantes.
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No segundo processamento, a funcdo é a reducdo final da quantidade de pontos
armazenados e ocorre no proprio servidor do software de coleta (LPS/COPPE-UFRJ;
CENPES, 2011).

Para proceder a identificacdo dos intervalos sob controle de uma variavel
para a qual se deseja 0 monitoramento é necessario definir o que esta condigédo de
operacdo sob controle representa. No controle estatistico convencional de processos,
uma variavel sob controle é definida por uma média constante somada a erros
aleatorios normais de média nula. Entretanto, para as varidveis de processos
industriais complexos, com a presengca de comportamento dindmico e frequentes
ajustes de controles feedback, essa definicdo ndo € adequada. Nesses processos,
existe a violagdo de hipoteses basicas do CEP, principalmente quanto a
autocorrelacdo das observagdes e até mesmo quanto a estacionariedade.

Uma planta industrial normalmente opera sob um numero finito de estados
operacionais. Entre eles é possivel destacar a inicializacao (startup), mudancas do tipo
degrau/rampa e paradas (shutdown). Os estados de uma unidade de processo podem
ser classificados em modos e transigcbes. Os modos correspondem a operagdo
continua, por exemplo, quando ndo h& equipamentos adicionados ou retirados.
Durante um modo, o0 processo tende a um estado quase estacionario, na qual ha leves
perturbagdes que podem ser despreziveis. Desta maneira, as variagbes encontram-se
dentro de um estreito intervalo. As transicfes correspondem as descontinuidades da
operacdo, como mudancas de referéncia, abertura de valvulas, mudancas na
configuracdo de equipamentos, perturbacdes consideraveis, sintonia, falhas em
equipamentos, etc. Nas transi¢cdes, algumas variaveis do processo permanecem
constantes, enquanto outras sofrem significativas variagdes (MEJIA et al., 2010).

Plantas industriais complexas, com altos nimeros de malhas de controle,
muitas vezes ndo apresentam um modo operacional com caracteristicas de estado
estacionario (média constante e sem autocorrelacdo). Isso ocorre devido a diversos
fatores, como a sintonia dos controladores PID utilizados, que muitas vezes séo
ajustados para fornecer uma variavel de controle oscilatéria, visto que desta forma o
setpoint € atingido de forma mais rapida. Além disso, os altos niumeros de malhas de
controle podem causar interferéncia entre elas, de modo que a acdo de uma
determinada malha leva outra malha a atuar. Outro ponto importante € a presenca de
disturbios frequentes, de modo que as malhas de controle ficam constantemente
atuando, por exemplo, variagdes na carga e na temperatura ambiente.

Em casos como esses, pode ser adequado utilizar critérios baseados nos
conceitos de estabilidade de sistemas dindmicos para a identificacdo dos intervalos

sob controle. Um conceito de estabilidade frequentemente utilizado é a BIBO
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(Bounded Input, Bounded Output). Esta definicdo considera um sistema dinamico
como estavel quando cada entrada finita produz uma saida também finita,
independente do seu estado inicial. O termo finito utilizado significa que a variavel
permanece entre um limite inferior e superior, por exemplo, sendides e degraus
(STEPHANOPQULOS, 1984). Esta definicdo de estabilidade pode guiar a identificacdo
dos intervalos dos dados histéricos considerados sob controle que definirdo os
parametros do monitoramento.

A Figura 12-a demonstra um exemplo de estado estavel para a aplicagédo dos
conceitos de controle estatistico de processos convencionais. Neste caso 0 processo
deve possuir média constante com variabilidade devido a erros aleatérios de média
nula e distribuicdo normal.

Devido aos fatores supracitados, as medi¢Bes da industria de processos
continuos possuem autocorrelacdo e em alguns casos sofrem o efeito de agbes de
controladores. Desta forma, a média do processo nao se estabiliza em um valor Gnico.
A Figura 12-b ilustra um exemplo de um possivel estado sob controle da industria de

processos quimicos (série temporal modelada a partir de uma estrutura ARIMA(1,1,1)).

Limiar de Estabilidade

Y=p+e
t L -
L Y=u, +n+e

r r r r r . . . Limiar de Estabilidade .
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
tempo

tempo

(a) (b)
Figura 12: Exemplo comparativo de intervalo estavel de CEP convencional (a) com o
intervalo estavel de Processos Continuos (b)

Jiang et al. (2003) e Mejia et al. (2010) consideram que no ponto de vista de
operagdo de plantas industriais, o conceito de estado estacionario é diferente da
"estacionariedade" estatistica do CEP convencional. Segundo os autores, um estado
estacionario de plantas industriais requer apenas que a inclinacdo de cada variavel
seja pequena, isto €, menor que um limiar (Iss):

|y(t)— y(to)
t—tg

<Igg para YVt € [ty — At,ty + At] (Eq. 59)

Segundo Jiang et al. (2003) essa relacdo pode ser bem representada pela

derivada do sinal com o tempo. Entretanto, para sinais ruidosos essa consideracdo
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nao é viavel, ja que os ruidos tendem a aumentar o valor desta relacdo, mesmo em
situacdes de estado estavel.

Diante do exposto acima, propde-se aqui um método de separagdo de
intervalos estaveis de uma série temporal considerando duas abordagens: intervalo
estavel como estacionario (ruidos brancos com uma média constante) e intervalo
estavel considerando pequenas variagbes na média como toleravel, ou seja, que

permite certa variabilidade da mesma.

3.1.1. Método de Identificacdo de Intervalos Estaveis

Proposto

O método proposto para a separacgdo de intervalos estaveis utilizou o conceito
de médias de bateladas ndo ponderadas (Unweighted Batch Means - UBM). Essa
metodologia sugere a divisdo da série temporal em grupos sucessivos de tamanho
L contendo observagBes também sucessivas para a representacdo da média do
processo. Desta forma, ha atenuagdo da autocorrelacdo dos dados e do ruido do
processo.

Aplicando esta divisdo da série de dados é possivel comparar a média e
variancia entre dois subgrupos sucessivos para a identificacdo de intervalos de mesma
média e variancia (ou de médias com variacdo toleravel). A metodologia agrupa
intervalos que sdo considerados de mesma média e variancia, separando dos
intervalos que possuem médias e/ou variancias diferentes.

O teste de comparacdo de variancias utilizou o teste F de igualdades de
variancia. A hip6tese nula indica que duas populacées com distribuicbes normais
possuem a mesma variancia. O teste é elaborado para duas amostras independentes
e identicamente distribuidas seguindo a distribuicdo normal. Para a realizacdo do teste

sobre duas amostras X; com n, observacbes e desvio padrdo s; e X, com n,
2

observacdes e desvio padrao s, deve-se obter a estatistica F, calculada por F = z-; e
2

compara-a com valores criticos dependentes do nivel de significAncia (a) adotado.

Como o teste € bilateral, os valores criticos sdo F« € F,_« da distribuicdo F com n; —
2 2

1e n, — 1 graus de liberdade no numerador e denominador, respectivamente. Assim,

se F for maior que F,_= ou menor que Fe rejeita-se a hipétese nula indicando que as
2 2

amostras ndo possuem variancias iguais sob o nivel de significancia adotado. Caso
contrério, ndo rejeita-se a hipotese nula o que indica igualdade nas variancias das

amostras.
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Desta forma, de modo a permitir 0 uso deste teste estatistico, utilizou-se a
diferenciacdo discreta das observacbes de cada intervalo para reduzir
autocorrelagdes. Além disso, utilizou-se de niveis de significancia reduzidos, desta
forma, a rejeicdo da hipétese nula s6 ocorrera para diferencas de variancias
significativas.

Duas formas de comparacdo de média podem ser aplicadas conforme a
definicdo de estado estavel considerada. Caso o estado estavel seja considerado
como estado estacionario (média constante) pode-se utilizar o teste estatistico T-test
para a comparacdo da média de duas amostras. Este teste utiliza a estatistica t para a
comparagédo de um intervalo x; com outro intervalo x,. Considerando as variancias

das amostras iguais e dados independentes, tém-se:

|1 — %3 |
Py (Eq. 60)

em que

— 2 — 2
lexz — \/(nl 1)Sx1+(n2 1)SX2 (Eq- 61)

ny+ny—2

A partir do valor de t calculado, compara-o com o valor de t.,;., dado pelo
nivel de significancia desejado e pelo grau de liberdade n; + n, — 2, esse valor pode
ser obtido por tabelas ou por algum software estatistico. Quando a estatistica t for
maior que 0 valor t.«ico rejeita-se a hipotese nula, ou seja, as médias entre as
amostras ndo sdo iguais. Nas equagfes acima, considera-se n, e n, 0 tamanho de
cada amostra, S, e S,, 0 desvio padrdo amostral e x; ex, as médias de cada
intervalo.

A comparacdo de médias pelo T-test utiliza a fundamentacao tedrica de que
um estado estacionario deve conter subintervalos de médias estatisticamente iguais.
Entretanto, existem situagdes na pratica em que pode ser mais adequado permitir uma
pequena variacdo de meédia nos intervalos estaveis.

Nesses casos, baseado na consideragédo de Jiang et al. (2003) e Mejia et al.
(2010), que permite uma mudanca de média, desde que esta mudanga seja menor
gue um limiar pré estabelecido, e do conceito de bateladas de observacoes, propbs-se
a utilizacdo de uma relacdo entre a variacdo das médias dos subgrupos tomando

como base a média do subgrupo com as observacdes antecessoras, ou seja:

0 se % < LIMygp14
Aygpia = %= % | (Eq. 62)
1 se Tﬂ > LIMMEDIA

Desta maneira, d,sp;4 assumird valor nulo se a variagdo das médias for

pequena (quando a relacdo acima for menor que LIM¢p;4) € Valor unitario quando a
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variacdo das médias for significativa. Com isto, este critério de comparacao permite
que um estado sob controle contenha pequenas variagbes na média, condicdo
frequente em plantas industriais. Nos casos em que a média da variavel situa-se em
torno de zero, a relacdo acima pode nao ser adequada, neste caso € preferivel utilizar
apenas a relagdo |x; — X, | £ LIMygp;4 Para definir intervalos de mesma média. Este
teste difere-se do T-test, pois permite maiores variagées na média, visto que o teste t
mesmo para reduzido nivel de significancia rejeitard a hipétese nula de médias
equivalentes a partir de certa diferenca entre as médias dos intervalos.

Considerando um subgrupo de observac¢des anterior (x,) € um subgrupo
posterior (x;), ambos contendo L valores em sequéncia da série de dados (y;) com
N numeros de pontos, o procedimento de identificagdo de intervalos estaveis pode ser
estruturado como:

I.  Inicializagdo com a definicAo do tamanho dos subgrupos L e atribuicdo dos

valores de x, e x;,: (0s pardmetros j e k sdo contadores do procedimento)

je<0 ; k<0

ViL+1
YViL+2

§<

YiL+L
je1
YViL+1
X = }U€+2
YViL+L
Il.  Realiza-se teste estatistico de variancia (teste F) entre os intervalos x, € xp,.
Além disso, compara-se a média dos subgrupos utilizando o teste estatistico
T-test ou com a relagéo entre as médias proposta, dysp;4-
a. Caso confirmado igualdade de ambos os testes, os intervalos
sdo agrupados e sera considerado como 0 novo intervalo anterior, ou

seja,

Xa

Lo = [xb]
b. Caso haja rejeicdo de algum dos testes, os intervalos ndo serdo
agrupados e o intervalo x, formard um intervalo de dados candidato a
estado sob controle (C;). Além disso, este intervalo assumira os

valores do intervalo sucessor:
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Ck = Xq
&a =

lll.  Incrementa-se j:
jej+1

e enquanto j L < N atribui-se o proximo subgrupo posterior:
YViL+1
YViL+2

X, =
YViL+L

IV. Retoma a etapa Il até o fim da série de dados. No final do procedimento, ou

seja, quando jL > N, considera-se também o ultimo intervalo como

candidato a estado sob controle: k <k + 1 e C;, = x,,.

O procedimento acima retornard, entéo, possiveis candidatos a estado sob
controle da série temporal, cujos valores estdo armazenados nas variaveis C,. Tendo
em vista que a finalidade desejada € a obtencdo de estados sob controle
representativos, ou seja, com uma duracdo significativa, faz-se a comparacdo da
duracéo de cada vetor C, com um limite pré-estabelecido. A duracdo de C; pode ser
expressa em unidades de tempo ou, simplesmente, pelo nimero de elementos do
vetor. Desta forma, quando a duracdo de C, for maior que o limite estabelecido o
intervalo correspondente a Cj representara um intervalo estavel de operacdo da
planta. Caso contrario, o vetor C, ndo é indicado como estado estavel. O limite pré-
estabelecido pode ser dado como multiplo do tamanho dos subgrupos L, visto que o
tamanho do vetor C, depende do numero de confirmacdes das comparacdes de
médias e variancias. Enfim, testando todos os vetores C,, obtém-se os intervalos
estaveis da série temporal.

Apbés a obtencdo dos intervalos de estados sob controle, pode haver
ocorréncia de intervalos de mesma condicdo operacional, ou seja, intervalos de
mesma média e variancia. Logo, deve-se fazer um agrupamento destes para a
organizacao final dos intervalos estaveis.

O agrupamento € realizado fazendo a comparagdo de cada intervalo com
todos os outros intervalos. Para isso, realizam-se testes comparativos de médias
(teste T ou desvio relativo de média) e de variancias.

Este procedimento ira finalizar a etapa de identificagdo de intervalos estaveis

e ao final do mesmo espera-se obter as regides operacionais da variavel observada.
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Esses intervalos poderdo ser armazenados de forma a criar uma base de dados
propria para cada variavel relevante do processo.

Esta metodologia de identificacdo de intervalos estaveis depende de alguns
parametros: o tamanho dos subgrupos L; nivel de significancia do teste F; o nivel de
significancia do teste T ou o limiar LIM ;5,4 Para o teste de média e a duragdo minima
para um intervalo ser considerado estavel.

Os niveis de significancia dos testes estatisticos possuem uma faixa pequena
de variacao, valores tipicos sdo de 0,0001 a 0,1, desta forma seu ajuste é facilitado. A
duragdo minima para a consideracao de um intervalo estavel também é relativamente
facil de ser ajustada, pode-se utilizar um multiplo inteiro de L, por exemplo de 2 a 15.

O tamanho do subgrupo L é um parametro de alta influéncia na metodologia,
por isso, é conveniente o teste de diferentes valores para um ajuste correto. Seu valor
dependera do tempo de amostragem e da dindmica do processo em questao.

Finalmente, quando permitido variagbes pequenas na média, ou seja,
utilizado o critério do desvio relativo de média, o parametro LIMzp;4 torna-se outro
parametro de grande influéncia da metodologia, também requer testes de diferentes
valores para sua correta estimacéo. A Tabela 3 relaciona os parametros usados na
metodologia.

Tabela 3: ParAmetros da metodologia de Identificagdo de Intervalos Estaveis

Descrigcédo Sigla Faixa de valores tipicos
Numero de p~ontos do§ s.ublnteryAan.s de L 10 2 100
comparacgdes de média e variancia
Multiplicador de L para tempo limite de
. ~ Nt oons 2ail5
confirmacgéo de Estado Sob Controle
Nivel de S|gn|f|canC|a.9o t.este de Média e de e an 0,0001 2 0,05
Variancia
Limite da comparacao por desvios relativos
de médias LIM y6p1a 0,0001 a 0,5

Deve-se ressaltar as limitacbes da metodologia, visto que ainda depende de
alguns parametros de ajuste. Entretanto, considerando que a definicdo de um estado
sob controle pode ser relativa, isto €, dependente do processo industrial e da variavel
gue se deseja monitorar, a metodologia de desvios relativos de média torna-se

vantajosa, visto que permite uma flexibilidade de identificagdo de intervalos estaveis.
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3.2. Monitoramento Univariado de Processos com

Graficos de Controle Estatistico

Nesta sec¢do, apresentam-se 0s métodos e a estrutura utilizada para o
monitoramento de variaveis de processos industriais. O fluxograma da Figura 13
representa a estrutura adotada para a realizagdo do monitoramento univariavel:

Inicialmente faz-se a identificagdo dos intervalos estaveis a partir da série
historica da variavel em analise. Em seguida, realiza-se a verificacdo das hipéteses de
normalidade, estacionariedade e autocorrelacdo de cada estado sob controle
identificado. O termo estacionariedade utilizado aqui refere-se a uma série temporal
sem tendéncia na média, entretanto, a média ao longo do intervalo pode sofrer
variagbes em torno de uma média global (drift mean). De acordo com as
caracteristicas estatisticas dos dados, pode-se utilizar as técnicas baseadas em
modelos de séries temporais ou a reamostragem e modificacbes de limites de
controle.

e ersrens)

( DADOS HISTORICOS |
\

Y
Obtengdo dos
intervalos de
Estados Sob
Controle

\ 4

Verificagdo de
estacionariedade e
autocorrelagdo

Métodos de
Reamostragens ou
AdaptagGes de
Limites de Controle

utocorrelagdo

Estacionaria ?

Métodos baseados
em Modelos de
Séries Temporais

Figura 13: Estrutura para o Monitoramento Estudado
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3.2.1. Verificacao Estatistica dos Estados Sob Controle

O monitoramento de uma determinada variavel do processo requer o
conhecimento estatistico dos dados considerados sob controle. Este conhecimento é
necessario para indicar a técnica adequada de monitoramento.

As cartas de controle convencionais empregadas nas inddstrias de
manufatura exigem que as observacbes sob controle sejam independentes e
identicamente distribuidas com distribuicdo de probabilidade normal. Entretanto, como
salientado anteriormente, os dados de processos industriais geralmente exibem
dindmica e autocorrelacdo entre as observacbes. Nesses casos, deve-se utilizar
técnicas capazes de remover os efeitos da autocorrelacao.

Na andlise dos dados considerados como sob controle realizaram-se testes
estatisticos para a verificagdo das hipéteses de normalidade, independéncia e
estacionariedade. A condicdo de dados homoscedasticos foi considerada valida, visto
que na separacdo dos intervalos estaveis sdo realizados testes estatisticos
simultdneos para a comparacao da variancia entre os subgrupos de observacgoes.

A consideracdo de estacionariedade dos dados é importante tanto para a
aplicacdo dos graficos de controle como para a utilizagdo dos modelos de séries
temporais autoregressivos de médias moéveis. Neste trabalho foi considerado o teste
Dickey-Fuller Aumentado (ADF) e o teste de Phillips-Perron (PP), amplamente
utilizados em Econometria (ANDRADE, 2006). Os testes verificam a hip6tese nula de
presenca de raiz unitaria na série temporal, ou seja, série temporal ndo estacionaria.
Quando os testes rejeitam a hipétese nula, ou seja, retornam valor 1, a série temporal
analisada é dita estacionaria sob o nivel de significancia considerado.

Existem diversos testes para determinar se a distribuicdo dos dados é normal,
entre eles: Jarque-Bera, Kolmogorov-Smirnov e Lilliefors (KORZENOWSKI, 2009).
Entretanto, segundo Moreira (2005) a violagdo leve ou moderada da suposicédo de
normalidade é toleravel pelos métodos de monitoramento por cartas de controle. Uma
das formas de determinar o grau de violacdo desta suposicao seria a visualizacdo dos
dados por histogramas, ou pode-se alterar o nivel de significancia dos métodos
estatisticos acima.

A hipotese de dados autocorrelacionados pode ser verificada pelos
correlogramas FAC e FACP, além de testes estatisticos, como o teste Q de Ljung-Box
(KORZENOWSKI, 2009). Devido as limitacbes das cartas de controle estatistico
convencionais em monitorar dados autocorrelacionados, a verificagdo desta condicdo

€ crucial para a correta deteccdo de causas especiais de variabilidade.
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Apés a verificacdo das principais hipéteses para a utilizacdo dos conceitos de
CEP, pode-se prosseguir com o monitoramento da varidvel escolhida. Foram
investigadas duas abordagens para o monitoramento univariado: uma utilizando
modelos de séries temporais (incluindo a técnica EWMA de linha central moével, um
caso particular dos modelos ARIMA) e outra considerando as cartas de controle
convencionais (com reamostragem ou modificagdes nos limites de controle).

Como mencionado por Jiang et al. (2003) e Mejia et al. (2010) um estado sob
controle do ponto de vista de operacdo em industrias de processos continuos permite
uma pequena inclinacdo das observacbes, desta forma, a suposicdo de
estacionariedade pode ser violada. A hip6tese de independéncia € usualmente violada
por esses tipos de processos, devido ao seu carater dindmico.

Quando as hipGteses para a aplicacdo dos gréficos de controle s&o
respeitadas ou possuem desvios leves, as regras de sensibilidade consolidadas de
CEP fornecem resultados adequados na deteccdo de condi¢des fora de controle. A
regra adotada foi a de Western Eletric Inc. (1958). Entretanto, quando existe violagéo
das hipo6teses de CEP é possivel estruturar diferentes regras de sensibilidade em uma
tentativa de definir situagdes fora de controle. Por exemplo, é possivel a utilizacdo das
seguintes relacdes para deteccdo de condi¢cdo fora de controle: (i) x observacdes
acima ou abaixo dos limites de controle entre as ultimas y medicOes; (i) w
observacdes todas acima ou todas abaixo da linha central entre as Ultimas z
medicdes. Os valores de z,y, w,z devem ser escolhidos de acordo com a variavel a ser
monitorada, logo significa uma dificuldade para o ajuste do método adequado.

Nas situacfes em que ha violagdo da estacionariedade e da independéncia
dos dados deve-se utilizar modelos de série temporal ARIMA, destacando o modelo
IMA(1,1), que corresponde a técnica de monitoramento EWMA de linha central mével.
Quando néo ha violagéo da estacionariedade e com baixa presenca de autocorrelagéo
uma técnica possivel é a utilizacdo das bateladas de médias ndo ponderadas (UBM),
gue corresponde as cartas de controle convencionais quando a batelada possui
tamanho unitario, além das adaptacdes dos limites de controle propostas por Gilbert
(1997) e Wheeler (1994).

3.2.2. Monitoramento por Graficos de Controle sem o Uso de

Modelos de Séries Temporais

Em situagbes praticas muitas vezes a utilizagdo de modelos de séries

temporais ndo € viavel, visto que pode possuir implementacdo e interpretacdo
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complexa. Nesses casos uma alternativa é utilizar métodos de adaptacao de limites de
controle capazes de corrigir os efeitos da autocorrelacéo.

Técnicas para gréaficos de controle de médias de bateladas ndo ponderadas
(UBM) de Runger e Willemain (1996) e modificacGes de limites de controle pelas
corregcbes de Wheeler (1994) e Gilbert (1997) sdo estratégias para lidar com a
autocorrelacdo nos dados sem a necessidade de identificar modelos de série
temporal.

O método de médias de bateladas ndo ponderadas requer uma escolha
adequada do tamanho dos subgrupos de observacdes (b). No caso de b = 1 tem-se
os graficos de controle convencionais para medidas individuais. Runger e Willemain
(1995) fornecem indicacbes para o tamanho dos subgrupos para processos
autocorrelacionados do tipo AR(1). Contudo, dependendo do tipo e intensidade da
autocorrelacdo o valor de b necessario pode ser muito elevado, de modo que o
desempenho do monitoramento deteriora-se, visto que o tempo necessario para a
detecc¢do de uma causa especial sera maior.

As modificagbes nos limites de controle propostas por Wheeler (1994) e
Gilbert (1997) foram originalmente desenvolvidas para processos do tipo AR(1), ou
seja, com modelo y; = ¢,y,_1 + a;. Entretanto, segundo Moreira Jr (2005) as
modificagbes podem ser eficientes para ordens maiores de autocorrelacdo
autoregressiva.

O método das médias de bateladas ndo ponderadas é Util para os casos em
que a frequéncia de amostragem é elevada, sendo uma estratégia simples de diminuir
a autocorrelacdo dos dados. Desta forma a combinagéo das médias de bateladas com
as modificagbes nos limites de controle propostas por Wheeler (1994) e Gilbert (1994)

pode mitigar os efeitos da autocorrelacéo sobre os gréaficos de controle.

3.2.3. Monitoramento utilizando Modelos de Séries Temporais
ARIMA

A aplicacdo do monitoramento baseados nos modelos de séries temporais
corresponde a uma solucdo robusta para o problema de desvios de autocorrelacdo
nos dados. Além disso, essa metodologia permite a consideracdo de um estado sob
controle ndo estacionario (com uma leve tendéncia) através do termo de integracao
dos modelos ARIMA. Desta forma, o monitoramento utilizando modelos de séries
temporais ARIMA corresponde a uma técnica eficiente para dados de plantas

industriais complexas, com diversas malhas de controle.
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Os modelos ARIMA(p,d,q) genéricos englobam um conjunto de possiveis
modelos que podem ser testados pela combinacdo das ordens dos filtros de
autoregressao (p), integracdo (d) e de médias moveis (q). Por isso, é necesséria a
identificacdo do modelo correto e da estimacdo de seus parédmetros. Entretanto, é
importante que o modelo seja 0 mais parcimonioso possivel, ou seja, representativo o
suficiente, mas de forma simples. Segundo Vaz Junior (2006) ordens elevadas tendem
a tornar a aplicacdo do modelo lenta e a funcionarem apenas para os dados com 0s
quais foram estimados. O fluxograma da Figura 14 indica a estrutura proposta por Box
e Jenkins (1994) para a escolha do modelo.

O monitoramento por modelos ARIMA utiliza a previsdo de um instante
adiante. Assim, o residuo gerado pelos dados reais com a previsao € monitorado pelos

gréaficos de controle convencionais (Shewhart, CUSUM ou EWMA).

‘;/MODELOS ARIMA\)

‘\ GERAIS /

\ 4

IDENTIFICAGAO DAS
ORDENS DO
MODELO

A\ 4
ESTIMAGAO DOS
PARAMETROS
PELOS DADOS DE
TREINAMENTO

\ 4

- VERIFICACAO DOS
RESIDUOS

SIM
USO DO MODELO

PARA O
MONITORAMENTO

MODELO E
ADEQUADO ?

Figura 14: Estrutura de Identificacdo de Modelos ARIMA (BOX e JENKINS, 1970)

Um caso particularmente importante dos modelos ARIMA é o IMA(1,1) no

gual é baseado o grafico EWMA de linha central movel proposto por Montgomery e
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Mastrangelo (1991). Este método € indicado para situacdes em que a média do
processo ndo se mantém sempre fixa. Montgomery (2009) e Bisgaard e Kulahci (2011)
indicam que esta metodologia é adequada para processos quimicos. A vantagem
desta metodologia é a combinagéo do grafico de residuos com o grafico dos valores
reais, deste modo o corpo técnico responsavel pelo monitoramento em uma planta
industrial € capaz de acompanhar a dindmica do processo.

Moreira Jr. (2005) indicou o uso da mesma estrutura proposta por
Montgomery e Mastrangelo (1991) de combinacdo dos graficos de residuos com os
valores reais para os demais modelos ARIMA(p,d,q). Segundo o autor, o gréfico
combinado possui a mesma eficiéncia de monitoramento que os gréficos de residuos.

Diante das técnicas apresentadas, a estrutura implementada para o
monitoramento baseado em modelos de séries temporais foi a utilizagdo de dois
gréaficos: o primeiro utilizando o formato EWMA de linha central mével, considerando a
generalizacdo proposta por Moreira Junior (2005), e o segundo usando os residuos
obtidos pela previsdo com o modelo. Desta forma, é possivel acompanhar a dinamica
da varidvel com seu valor original (primeiro gréfico) e utilizar os conceitos consolidados
de Controle Estatistico de Processos pelo segundo gréafico, visto que os residuos
apresentam comportamento conforme as suposicbes dos graficos de controle
convencionais, quando o modelo é corretamente identificado. A Figura 15 indica esta

estrutura.
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Figura 15: Estrutura adotada para o monitoramento baseado em modelos ARIMA. 1°
gréfico refere-se ao grafico EWMA de linha central mével ou a sua generalizagéo aos
demais modelos da familia ARIMA. O 2° grafico corresponde ao grafico de Shewhart
sobre os residuos de predigcdo com o0 modelo ajustado. Em ambos, a linha com
marcadores em * (ou linha verde) representa os dados de treinamento e a linha sem
marcadores os dados de teste (ou linha azul); os limites de controle superior (LSC) e
inferior (LIC) s&o as linhas tracadas acima e abaixo dos dados; alinha central (LC) é a
linha intermediaria. No segundo gréafico tém-se ainda os limites de controle de um e dois
desvios padrdes representados por linhas tracejadas.

3.2.4. Integracdo do  Monitoramento com  0S

Intervalos Estaveis da Série Historica

O acoplamento do monitoramento univaridvel com os estados sob controle
identificados na série histérica permite a atualizacdo de limites de controle e de
parametros de modelos de acordo com o ponto operacional vigente do processo.

Considerando a situacdo em que uma variavel monitorada sai de controle,
existem trés situacdes possiveis:

1. Evento anormal no processo (falha no processo);
2. Novo ponto operacional atingido, isto €, uma mudanca de ponto
operacional,

3. Alarme falso.
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A situacdo em que se evidencia um evento anormal no processo deve ser
avaliada pelos operadores da planta de modo a identificar a causa e, assim, poder
removeé-la.

A mudanca de ponto operacional indica que valores de uma ou mais variaveis
do processo foram alterados, entretanto, manteve-se sob controle com o passar do
tempo. Como destacado por Mejia et al. (2010) uma planta de processo possui modos
operacionais finitos, por conseguinte, eles podem ser identificados pela andlise da
série historica. Desta forma, a mudanca de um ponto operacional para outro pode ser
determinada durante o monitoramento pela realizacdo de comparacbes com o0s
estados sob controle previamente identificados.

Neste contexto, o procedimento de interacdo entre o monitoramento e 0s
estados sob controle identificados objetiva identificar se uma determinada condigc&o
fora de controle assinalada refere-se a uma mudanca de uma condigdo operacional
estavel para outra igualmente estavel ou se houve evento anormal no processo. Desta
forma, a necessidade de buscar as causas para a correcdo se restringiria para os
casos em que nao for encontrado estado estavel compativel na base de dados.

Em uma situagdo de monitoramento em tempo real, a comparacgdo do estado
atual do processo com os estados identificados na série histérica pode ser feita por
testes estatisticos de média e variancia. Desta forma, é necessério estipular o
tamanho da janela de observacdes que representara o estado atual do processo. Além
disso, os niveis de significAncia dos testes estatisticos sao requeridos.

A janela definida para a indicagdo do estado momentaneo do processo deve
ser representativa o suficiente, ou seja, possuir nimero de pontos adequado para a
caracterizagdo do comportamento vigente. A identificacdo de ponto operacional
histérico compativel requer que o processo atual também esteja sob controle. Desta
forma, antes de efetivamente realizar a comparagédo do estado atual do processo com
os estados sob controle passados, definiu-se realizar a divisdo da janela de
confirmacdo em duas partes para compara-las e determinar se possuem médias e
variancias compativeis. Este procedimento indica que 0 processo nao posSui
tendéncias nas medi¢cdes. Somente com a confirmacdo destes testes faz-se a busca
por intervalos estaveis histéricos compativeis.

A metodologia de integracdo do monitoramento com os estados sob controle
da série historica foi avaliada para as duas abordagens estudadas: técnicas sem o0 uso
de modelos de séries temporais, 0s quais possuem limites fixos de monitoramento e
as técnicas baseadas em modelos de séries temporais.

Na abordagem sem a utilizagdo de modelos, o procedimento visa a

adaptacdo dindmica de limites de controle de um grafico de Shewhart para medidas
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individuais, englobando as modificacdes nos limites de controle de Wheeler (1994) e
Gilbert (1997) e as bateladas de média ndo ponderada.

Quando utilizadas as técnicas baseadas em modelos de séries temporais, 0
procedimento visa a atualizacdo dos parametros do modelo pelos valores do estado
referencial. Desta forma, faz-se uma ressintonia dos parametros do modelo ao longo
do monitoramento, de modo a preservar a sua capacidade preditiva. As tomadas de
decisdo foram baseadas no grafico de residuos, visto que a partir dele é possivel
utilizar as regras de sensibilidade comuns ao CEP convencionais para detectar
comportamentos ndo aleatdrios ou fora de controle.

A metodologia estruturada permite a identificacdo de diferentes modelos de
séries temporais para cada estado sob controle da série histérica. Entretanto,
particular atencdo foi dada ao modelo IMA(1,1) que gera o grafico EWMA de linha
central mével. Isso devido as diversas referéncias que indicam o grafico para o
monitoramento de processos continuos (MONTGOMERY e MASTRANGELO, 1991,
BISGAARD e KULAHCI, 2011 e MONTGOMERY, 2009). Além de sua implementacao
mais simples, pois necessita da estimacdo de apenas um parametro (1). Assim, na
estimacdo de parametros de modelo para o caso particular IMA(1,1) utilizou-se
minimizagcdo da soma quadratica dos erros. Ja as outras estruturas ARIMA(p,d,q)
foram estimadas utilizando fun¢des do Matlab®: arima, estimate, infer e forecast.

O procedimento pode ser dividido em duas etapas: a detec¢do de condicao
fora de controle e a identificag@o se esta condicdo possui um referencial histérico de
média e variancia compativel.

A estruturacdo deste método pode ser representada pelos passos abaixo e
pelo fluxograma da Figura 16. O procedimento é univariavel, logo é necessaria a
escolha de uma variavel que represente o processo.

I. Definicho do tamanho do intervalo que representara o estado atual do
processo (Neomyp):

[I.  Inicializagdo do procedimento com atribuicdo dos limites de controle e
parametros iniciais;

. No recebimento de novas medi¢cdes, aplicar as regras de sensibilidade que
definirdo as situacdes fora de controle;

IV. Caso seja considerado como situacdo fora de controle, explicita-se tal
situacdo e aguarda a entrada de novas observacdes para caracterizar o
estado momentaneo do processo (Nomp);

V. Com as medicbes obtidas durante este tempo, realizam-se testes

estatisticos de comparagdo de média e varidancia com os estados sob
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controle da série histérica a fim de identificar possiveis referenciais de

operacgao estavel;

a. Caso haja alguma confirmacdo historica, significa que a operagéo
atual estd em condi¢cdo sob controle previamente conhecida e o0s
parametros de monitoramento serdo atualizados para os valores
contidos na base de dados;

b. Em caso de ndo ser encontrada similaridade histérica, os parametros
sdo mantidos nos valores atuais e 0 processo é considerado como

fora de controle, alertando o operador.

» Dadodeentrada <

\ 4
Aplicagdo da Carta
de Controle
Estatistico de
Processos

Estd fora de
controle?

Adquire novos
dados (Janela de
dados) e faz a busca
por estados sob
controle
compativeis na série
histdrica

Adaptacdo de
Parametros ou
Limites de Controle

Alarmar! Indicagdo
de regido
operacional ndo

conhecida

Figura 16: Fluxograma do monitoramento com acoplamento com os estados sob
controle da série historica.

Na mudanca de um estado operacional sob controle para outro existe um
tempo até que o processo se estabilize. Desta forma, o procedimento pode né&o
identificar o novo estado operacional imediatamente, sendo necessario um tempo
maior para que 0 processo atinja a estabilidade e, assim, o estado sob controle

compativel ser devidamente identificado.
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3.3. Estudo de Caso: Sistemas de Compressao de Gas

As metodologias de monitoramento univariavel analisadas foram utilizadas
para o estudo de deteccdo de falhas em sistemas de compressdo de gas, sendo
avaliados dados reais oriundos do sistema de compresséo de plataforma offshore e de
simulacdes dinamicas utilizando funcdes de transferéncia. As simulacdes foram
realizadas apenas para testes e validacdo da metodologia por considerar dados de

comportamento conhecidos.
3.3.1. Sistema de Compresséao por Simulacdo Dinamica

De forma a simplificar o equacionamento do sistema dindmico representante
do ciclo de compressao, utilizaram-se funcdes de transferéncia. Foi utilizado a
integracdo entre rotinas do MatLab® com o Simulink® para gerar dados simulados
com a finalidade de testar as metodologias de monitoramento.

As funcdes de transferéncias empregadas séo citadas por Campos e Teixeira
(2006) e foram desenvolvidas por Campos (1990). A utilizacdo de funcdes de
transferéncia simplifica o sistema e permite simulagbes dindmicas mais robustas.
Tendo em vista que o objetivo da simulacdo € a geracdo de dados com
comportamento conhecido, as simplificacdes necessarias para o uso das funcdes de
transferéncia (como a linearizacéo) nao representam um entrave.

A Figura 17 demonstra a estrutura das fungbes de transferéncia que
relacionam as saidas dos controles de capacidade (PIC) e anti-surge (FIC) com a
pressdo de succéo e a distancia do surge (correspondente da vazdo de descarga). As
equacles abaixo demonstram as func¢des de transferéncia desenvolvidas por Campos
(1990):

1,87

G4 = — Eg. 63
11 48,552+ 8,965+1 (Eq. 63)
Gy = Lk Eq. 64
21 ™ 10,1524 2,225+1 (Eq. 64)
G, = 021 Eq. 65
12 ™ 12524 4865+1 (Eq. 65)
_ 0,66
Gpo = (Eq. 66)

5524 7,21s+1
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Figura 17: Estrutura em Func8es de Transferéncia do Sistema de Compresséao (Fonte:
Campos e Teixeira (2006))

A simulacdo utilizando as funcdes de transferéncia simplifica o modelo,
permitindo flexibilidade nos testes desejados. Esta metodologia pode apresentar erros
no valor absoluto das variaveis, entretanto, uma vez que o objetivo da simulagéo é a
obtenc&o do comportamento dindmico esta abordagem se torna adequada.

O sistema dindmico foi implementado para fornecer dados com
comportamento conhecido de modo a facilitar a interpretacdo dos resultados das
cartas de controle de processo. Além disso, com a introducdo de controles regulatérios
PID, é possivel avaliar o desempenho das cartas de controle em processos integradas
ao controle automatico, visto que as plantas de industria quimicas tendem a possuir
estes mecanismos de controle.

O sistema dinamico estruturado possui os controladores de capacidade e
anti-surge e considera perturbacdes nos sinais de entrada dos controladores. Além
disso, considerou-se ruidos nos sensores das variaveis controladas. A configuragdo do
modelo dindmico € representada na Figura 18 e a estrutura implementada no
Simulink® é indicada na Figura 19. O sistema dindmico foi desenvolvido no dominio
discreto, de modo a respeitar o tempo de amostragem das medi¢cdes enviadas aos
controladores. A conversdo do dominio continuo para o dominio discreto foi realizada

por fungbes proprias do software Matlab®, sendo considerado data-hold de ordem
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zero e tempo de amostragem de 10s. Apés a conversao as funcbes de transferéncia

ficaram da seguinte forma:

-0,977z-0,5134

G(2)11 = 22 -0,3606 z + 0,1576 (. 67)

2,072z + 0,7344

G(2)21 = 22+ 0,654z + 0,111 (Eq. 68)

0,1988 z + 0,04074

G(2)12 = 22+ 0,1234 z + 0,01742 (Eq. 69)

0,5014 z + 0,01916

G(2)22 = 22— 02113 z + 5,464 -10~7 (Eq. 70)

PerturbagGes de Ruidos de
Processo Sensor
i vis) N(s)
SetPoint
R) — f N Y(s)
Controladores ———f ———» Processo —»| —>

> us) S

Figura 18: Configuracdo do Sistema Dindmico (Adaptado de Andersson, 2000).
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Figura 19: Diagrama no Simulink® para geracdo de dados simulados.
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Para a geracdo dos dados considerou-se a divisdo do tempo de simulacao
em duas partes: uma correspondendo aos dados historicos, ou seja, as séries
temporais que serdo o treinamento dos parametros da metodologia; e uma segunda
parte correspondendo aos dados de teste (dados de entrada do monitoramento).

Na regido de dados historicos utilizaram-se diferentes setpoints para o
controle de pressdo de succdo. Desta forma, os diferentes pontos operacionais de
uma planta industrial foram reproduzidos. Em processos complexos o setpoint dos
controles regulatérios sdo governados por um controle em uma camada hierarquica
superior, que altera estes valores de forma a otimizar ou aumentar a confiabilidade dos
sistemas.

A regido de dados de testes foi dividida em diferentes tipos de perturbagdes,
de forma a testar o desempenho dos métodos de deteccdo de anormalidades por

cartas de controle univariaveis.
3.3.2. Dados Reais de Sistemas de Compressao

De forma a validar as técnicas de monitoramento estudadas utilizou-se de
dados reais de um sistema de compressao offshore. As variaveis relevantes destes
sistemas sdo (MIYOSHI et al., 2012):

o Pressédo de succdo;

o Pressédo de descarga;

e Temperatura de succ¢ao

e Temperatura de descarga;

e Vazdo volumétrica de succao;

e Rotagédo do compressor.

3.3.3. Monitoramento do Residuo da Eficiéncia do Compressor

Miyoshi et al. (2012) desenvolveram uma metodologia hibrida para o
monitoramento da performance de compressores de uma plataforma offshore que
engloba a modelagem fenomenolégica com a abordagem de controle estatistico de
processos. Foi utilizada modelagem rigorosa para a estimagdo das propriedades
termodin@micas: eficiéncia e head politropicos.

Os autores utilizaram os residuos gerados pela comparacdo dos valores
calculados pela modelagem termodindmica com os dados obtidos pelas curvas

caracteristicas fornecidas pelos fabricantes. Os residuos foram monitorados por cartas
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de controle convencionais, deste modo, incorporaram-se informacgfes multivariaveis ao
monitoramento univariavel por cartas de controle.

O modelo fenomenoldgico foi implementado no software desenvolvido por
Soares e Secchi (2003): EMSO (Environment for Modeling, Simulation and
Optimization) de acordo com a modelagem de compressor baseada em Botros (1994).
As variaveis de entrada, obtidas pelos sensores de campo foram: vazdo, presséo e
temperatura de succao, presséo e temperatura de descarga e rotacao da turbina.

3.4. Interface Grafica de Usuario

De modo a facilitar a utilizagdo das rotinas computacionais desenvolvidas e
da estrutura de monitoramento considerada, desenvolveu-se uma interface grafica no
Matlab® (Figura 20) contemplando as funcionalidades:

e Importagéo de dados;

e Visualizacdo das variaveis;

¢ |dentificacdo dos intervalos estaveis de uma seérie historica;

e Verificacdo Estatistica de intervalos de dados;

e Aplicagdo de modelos ARIMA

e Simulacdo do monitoramento em tempo real utilizando os métodos

estudados.
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Figura 20: Interface Gréafica adotada
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos utilizando as técnicas
de monitoramento discutidas anteriormente. As rotinas computacionais desenvolvidas
foram todas elaboradas no software MatLab® e Simulink®. Algumas das funcdes
utilizadas pertencem a Toolboxs especificas, como Econometrics, Statistics e System
Identification.

A metodologia de monitoramento pode ser composta nas etapas:

1. Aquisicao da série histérica dos dados;

2. ldentificacdo de estados sob controle da variavel analisada;

3. Verificagdo das caracteristicas estatisticas de cada intervalo
considerado estavel;

4. Monitoramento pelas cartas de controle com integracdo com o0s
estados sob controle identificados.

O estudo de caso deste trabalho corresponde a um sistema de compressao
de géas. A seguir sdo discutidos os dados gerados pelo modelo do sistema utilizando
as funcdes de transferéncia propostas por Campos (1990) e os dados reais do ciclo de
compressao de uma plataforma offshore.

4.1. Conjunto de Dados Reais Avaliados

Utilizaram-se dois conjuntos de dados reais inéditos na literatura de um
sistema de compressdo de gas de uma plataforma de petréleo nacional. O primeiro
conjunto corresponde a 10 dias de opera¢do do segundo estagio de um sistema de
compressao (C;). Ja o segundo refere-se a operacao ao longo de dois dias (C,).

A diferencga entre os dois conjuntos analisados € que o primeiro constitui uma
série historica longa, contendo os diferentes pontos operacionais do sistema. Esses
dados néo possuem anotacles referentes a eventos anormais no sistema. Com este
conjunto foi possivel avaliar as metodologias como um todo, incluindo a detecgdo das
regibes de operacédo estacionarias.

Por outro lado, o conjunto de dados C, corresponde a uma série histérica
especifica de dois dias de operacdo, na qual existe um evento anormal conhecido.
Este conjunto foi utilizado para avaliar principalmente a capacidade de deteccdo de
uma anormalidade no processo.

As variaveis do conjunto C; podem possuir tempos de amostragens e numero

total de medicOes diferentes, o que ndo é um empecilho para 0 monitoramento
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proposto, visto que 0 mesmo analisa cada varidvel separadamente. Além disso,
algumas variaveis nao possuem medi¢cfes igualmente espacadas, ou seja, possuem
tempos de amostragens diferentes ao longo de sua série temporal. Dependendo do
grau de variacdo do tempo de amostragem de certa variavel o monitoramento pode
ser comprometido.

A Tabela 4 indica as caracteristicas do primeiro conjunto de dados utilizados,
sendo Npontos O total de pontos da série historica, tymostragem0 t€Mpo de amostragem
médio (minutos). Na Figura 21 sdo apresentados os gréficos dessas variaveis em
funcao do tempo de operacado. Os dados foram obtidos do software de coleta de dados
de plantas industriais (Plant Information — PI), assim o tempo entre as medicfes de

uma determinada variavel pode n&o ser constante devido aos processos de excegao e
compressao de dados.

Tabela 4: Caracteristicas dos Dados Reais do Conjunto C;

Variavel Sigla | Unidade | Npontos | tamostragem (MiN)
Presséo de Succgéo Ps bar 321 44 45
Presséo de Descarga Pd bar 2058 7,00
Temperatura de Descarga Td °c 8218 1,75
Rotacao Ncomp rpm 3592 4,00
Vaz&o de Succgdo Fs m3/h 54767 0,26 (ou 15s)
4
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Figura 21: Dados Reais do Conjunto C;.
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O conjunto de dados C, utilizado possui tempos de amostragens iguais para

todas as variaveis (um minuto) e total de 2880 pontos. A Tabela 5 destaca as variaveis

utilizadas neste conjunto e a Figura 22 mostra o comportamento dindmico das

mesmas.
Tabela 5: Caracteristicas dos Dados Reais do Conjunto C,
Variavel Sigla Unidade
Presséo de Succéo Ps bar
Presséo de Descarga Pd bar
T
emperat~ura de Ts oc
Succéao
Temperatura de
P Td oC
Descarga
Rotacao Ncomp rpm

0 0.5 1 1.5 2

40 .
o
& 30- .
(7]
|_
20 ;
0 0.5 1 1.5 2
t (d)

x 10

1.5

Ncomp (rpm)

0.5 - -
0 0.5 1 15 2

t(d)

150

50

Td (°C)
5
o =

20

Ps (bar)

10 WVJMMM_

0.5 1 15 2

t (d)

Figura 22: Dados Reais do Conjunto C,,

4.2. Dados de Simulacéo

O conjunto de dados de simulagéo gerados pelo modelo no Simulink® Cg;p,

foi dividido em uma regido correspondente aos dados histéricos e uma regido

subsequente de dados para teste das cartas de controle para deteccdo de

anormalidades no processo.
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O controle de capacidade (PIC) controla a pressao de suc¢do e o controle
anti-surge (FIC) controla a vazdo de sucgao. Os parametros dos controladores PI
foram retirados de Campos e Teixeira (2006):

Tabela 6: Parametros dos Controladores

Controlador Ganho (K,) Tempo Integral (z;)
Capacidade -0,6 20s
Anti-surge 4.0 120 s

Em todo o tempo de simulagéo, considerou-se uma perturbacdo de processo
senoidal de baixa frequéncia. Esta perturbacdo foi utilizada para representar uma
planta industrial na qual o processo nunca atinge a estacionariedade estatistica, visto
gque a média esta constantemente variando. Desta forma, as suposicdes das cartas de
controle convencionais ndo sao respeitadas. Aos sensores das variaveis medidas
adicionou-se ruido de média nula e variancia o2 conhecida, que influenciam os
controladores do processo.

A Figura 23 mostra as variaveis ajustadas para a definicdo do comportamento
do sistema na regido de dados histéricos. O setpoint da pressao de succ¢éao foi variado
em degraus para gerar diferentes pontos operacionais da planta. Os valores estdo na
forma de variavel desvio.

A simulacéo dinAmica do sistema foi realizada para gerar uma série temporal
com comportamento conhecido para o teste das técnicas de monitoramento. Desta
forma, os sinais das perturbagbes de processo e as fungdes de transferéncia
relacionadas foram ajustados apenas para gerar uma saida com comportamento
desejavel, isto é, ndo foram baseadas em uma perturbacéo real especifica. Assim
sendo, a unidade de medida da perturbacdo na entrada do processo ndo foi
especificada. As saidas dos controladores considerou-se apenas o valor do sinal, de
forma que as unidades de medidas também ndo sdo explicitadas. Campos (1990) e
Campos e Teixeira (2006) fornecem maiores detalhes sobre a modelagem do sistema

din&mico pelas fungdes de transferéncia consideradas.
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Figura 23: Dados de entrada da simulacéo (Conjunto Cgy).

Essas condi¢des resultam nas respostas do sistema dinamico da Figura 24,
sendo apresentada a saida do controlador de capacidade e a saida do controlador
anti-surge, ambas em varidveis-desvio. Apresentam-se também as variaveis
controladas: a pressdo de sucgéo e a vazao aspirada pelo compressor.

A resposta do modelo fornece variaveis-desvio para a pressdo e vazao, mas
a partir de valores atribuidos para a condicdo de estado estacionario de referéncia
obtiveram-se valores absolutos dessas variaveis. O valor de estado estacionario foi

10 bar e 25 m3/min para a pressao e vazao, respectivamente.
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Figura 24: Respostas do Sistema Dinamico para o conjunto de dados Cgpy.

Subsequentes aos dados acima, correspondentes a série histérica utilizada

para o treinamento das cartas de controle, estdo os dados de simulagdo para testes

das técnicas de monitoramento. A estes dados foram atribuidas perturbacdes que

simulam possiveis eventos anormais no processo. A Tabela 7 indica as perturbacdes

testadas pelo sistema dindmico com seus respectivos intervalos. A Figura 25

apresenta os graficos dessas perturbacdes e a Figura 26 mostra as respostas da

simulacao.
Tabela 7: Perturbac¢des induzidas nos dados de teste
Intervalo Evento Intensidad | Tempo Inicial Tempo Final
e (10%s) (10%s)
1 Degrau na Perturbacao de ‘5 3,601 4,051
entrada do Processo
2 Condic¢oes Iniciais - 4,052 4 502
3 Degrau no setpoint de P; +5 4,503 4,953
4 Condic¢6es Iniciais - 4,954 5,404
5 Variancia na Perturbacdo 115+ 0, 5.405 5,855
de sensor de Ps
6 Condic¢6es Iniciais - 5,856 6,306
7 Perda de sinal da sglda de | Constante 6,307 6,757
controle de capacidade em zero
8 Condic¢des Iniciais - 6,758 7200
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De modo a exemplificar a aplicacdo dos procedimentos de monitoramento
univariavel por cartas de controle estatistico de processos, escolheu-se a temperatura
de descarga do conjunto de C; (10 dias de operacao), a pressao de descarga de C, (2
dias) e a pressédo de succao dos dados simulados (Cs;y). As escolhas foram baseadas
apenas nas caracteristicas de coleta dos dados reais disponibilizados. Isto €, buscou-
se a escolha de variaveis com tempos de amostragens curtos e constantes durante
toda a série temporal de andlise. No caso dos dados de simulacdo a pressdo de
succdo foi a variavel escolhida, pois os testes de diferentes perturbacdes foram

realizados para provocar a variabilidade da mesma.

4.3. Identificacdo de Estados Sob Controle a partir da

Série Historica

A metodologia de obtencdo dos intervalos estaveis possui duas abordagens
que definem estados sob controle como estado estacionario de média constante e
estados sob controle com mudangas aceitaveis na média. Na primeira abordagem
utiliza-se o teste estatistico T de comparacao de média, enquanto a segunda permite
certa variacdo na média por utilizar comparacdes de intervalos sucessivos pelo desvio
relativo de média entre eles. Os parametros utilizados em ambas as abordagens séo
listados na Tabela 8. Eles foram obtidos via inspecdo visual da identificacdo de
estados sob controle.

Tabela 8: Pardmetros utilizados nos procedimentos de identificacdo de Estados Sob

Controle
. Abordagem T-test Desvios Relativos de Média
Parametro
Ps(Csim) | Tp(C1) | Pp(C2) | R(Csim) | Tp(Ch) Pp(C3)
L 20 40 20 20 40 20
Nt pons 10 5 5 10 5 5
ar 0,001 0,0001 | 0,0001 - - -
arp 0,0001 | 0,0001 | 0,0001 0,0001 | 0,0001 0,0001
LIM \tp1a - - - 0,025 0,0035 0,01

Nas figuras da etapa de identificacdo de estados sob controle da série
historica foi considerada a legenda para os gréaficos em tonalidades de cinza, assim
como para imagem colorida, desta forma € possivel interpretar os resultados nas duas

diferentes situacdes. Tém-se:
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Regides de operacado instaveis: indicadas pelos intervalos da série
temporal em linhas continuas fracas sem marcag¢des nos pontos de
medicdes (linhas em vermelho);

Regibes de operagdo sob controle: intervalos de dados com
marcacodes circulares nos pontos de medicdes (intervalos em verde);
Média dos intervalos sob controle: representadas por uma linha
horizontal grossa de tonalidade clara sobre os intervalos sob controle
(linha em amarelo);

Inicios e términos de intervalos sob controle: demarcados por pontos
circulares pretos em maior dimensao de tamanho;

Numeragéo dos estados sob controle: apresentados por uma caixa de

texto com a indicacdo EEi, sendo i o numero do intervalo sob

controle.
Como mostrado na
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a pressao de

comportamento

sucgdo dos dados simulados (regido de treinamento) possui

senoidal de baixa frequéncia, desta forma, a metodologia que utiliza

teste T para comparacdo de média ndo € adequada, pois ndo considera desvios na

média do processo. Assim utilizou-se a abordagem de desvio relativo entre médias de

intervalos sucessivos. A Figura 27 compara o resultado da identificagdo dos intervalos
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estaveis da série temporal utilizando a abordagem de teste estatistico T-test e o desvio

relativo entre médias de intervalos sucessivos.
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Figura 27: Comparacéo entre a identificacdo dos estados sob controle por teste T (a) e
desvios relativos de média (b) para a variavel Ps simulada.

A etapa de identificacao dos estados sob controle de operacao é seguida pela
etapa de andlise de estados sob controle similares. Esta etapa iréd indicar intervalos
estaveis compativeis, ou seja, de média e variancia proximas. Este procedimento é
realizado por uma comparacdo mutua entre os estados sob controle por meio de
testes de média (T-test ou por desvios relativos) e testes de variancia. A Tabela 9
informa o resultado deste procedimento para a abordagem T-test e de desvios

relativos de média.

Tabela 9: Agrupamento de Intervalos Estéveis ldentificados

Abordagem T-test Desvios Relativos de Média
. le7
Equivalentes 564 le4d
Distintos 3:5:6e8 2e3

A metodologia também foi avaliada para dados reais. Utilizou-se os dados do
conjunto C;, sendo exemplificado pela variavel temperatura de descarga (Tp),
considerou-se apenas a regido de treinamento. Esta variavel possui um caréater
dindmico em toda sua série temporal, de modo que a consideracdo de média
constante ndo representa corretamente o comportamento do estado sob controle da

variavel. A Figura 28 mostra os resultados obtidos para a identificacdo dos estados
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sob controle (temperatura em °C e tempo em dias) e a Tabela 10 apresenta a listagem

fornecida pelo procedimento de comparagdo mutua entre os estados sob controle.
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Figura 28: Comparacéo entre a identificacdo dos estados sob controle por teste T (a) e
desvios relativos de média (b) da variavel Tp dos dados reais C;.

Inicios e Términos dos Intervalos Estaveis

Tabela 10: Agrupamento dos intervalos estaveis identificados para Tp do conjunto C;,

Abordagem T-test Desvios Relativos de Média
Equivalentes - 1;2e4
Distintos 1;2;3e4 3e5

Os resultados para a variavel pressdo de descarga do conjunto C, s&o
representados na Figura 29 sendo os estados sob controle similares identificados na
Tabela 11. Nota-se que a identificacdo por ambas as abordagens retornaram

aproximadamente 0os mesmos intervalos estaveis.
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Figura 29: Comparacéo entre a identificacdo dos estados sob controle por teste T (a) e
desvios relativos de média (b) para a variavel Pp conjunto C,,

Tabela 11: Agrupamento dos intervalos estaveis identificados para a variavel P4 do

conjunto C,,
Abordagem T-test Desvios Relativos de Média
Equivalentes - 4e7
Distintos 1,2;3;,4;5;6e7 1,2;3;5e6

Os resultados da identificacdo de estados sob controle mostram-se
satisfatorios para o objetivo de reconhecimento dos intervalos de operacao regular, ou
seja, sem perturbacdes severas. A metodologia de separacéo por desvios relativos de
médias € indicada tendo em vista a sua flexibilidade para permitir variagbes na média,
0 gue nao é visto pela abordagem de T-test. Entretanto, 0 método requer o ajuste de
parametros para fornecer a identificagdo conforme o comportamento sob controle da

variavel.

4.4. Verificagdo Estatistica dos Estados Sob Controle

z

Esta etapa é importante para direcionar a metodologia de monitoramento
adequada para os dados estaveis em questao, sendo avaliado a estacionariedade, a
autocorrelacéo e a normalidade dos dados.

A estrutura de monitoramento utilizada possui como principal ponto para a
escolha da abordagem adequada a autocorrelacdo das medi¢bes sob controle, sendo

entdo uma hipotese de importante analise.
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De modo a exemplificar os resultados da verificacdo de suposi¢cdes de CEP
para os dados analisados, considerou-se apenas o estado sob controle identificado
com a maior duracao pela abordagem por desvios relativos de média. No conjunto C;,
C, e Cgy Os intervalos avaliados foram o EE5, EE1 e EE2, respectivamente. A Tabela
12 apresenta os resultados dos testes estatisticos para estes intervalos.

Para a verificacdo de normalidade utilizaram-se os testes de Kolmogorov-
Smirnov (KS), Lilliefors (Lf) e Jarque-Bera (JB) (todos com a = 0,5), a hip6tese nula
dos testes significam que os dados possuem distribuicdo normal.

Os testes de autocorrelacdo foram o Ljung-Box Q-test (LBQ) e o correlograma
FAC. No teste LBQ a hipétese nula indica dados sem autocorrelagcdo. O correlograma
FAC, na realidade, corresponde a um gréafico contendo os valores de FAC (p,) para
diferentes lags. Considerou-se que qualquer valor acima do limite de dois desvios-
padrdo (SE,) entre esses lags retorna valor 1, correspondendo a dados
autocorrelacionados.

A verificagdo da estacionariedade foi realizada pelos testes Augmented
Dickey-Fuller (ADF) e Phillips-Perron (PP), nos quais a hipétese nula indica dados néo
estacionarios. Nestes testes considerou-se o modelo de dados na forma
autoregressiva com desvio de média (ARD - Autoregressive with Drift) com 2 lags e
nivel de significancia igual a 0,05.

As figuras desta sec@o apresentam os testes estatisticos graficos, sdo eles:
correlograma FAC; histograma com ajuste de distribuicdo normal e o grafico de

normalidade comparando a distribuicdo dos dados com a distribuicdo normal.

Tabela 12: Verificagéo estatistica para intervalos estaveis das varidveis em estudo.

Variavel Normalidade Autocorrelacdo | Estacionariedade
K-S| Lf | JB | LBQ FAC ADF PP
P; (Cs;p) | NaO | N&o | Ndo | Sim Sim Sim Sim
Tp (C;) | Nao | Nado | Ndo | Sim Sim Sim Sim
P, (C;) | Ndo | Sim | Nao | Sim Sim Sim Sim
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Figura 30: Verificacdo Estatistica Gréafica para o intervalo EE2 da variavel Py (Cgm). 1°
gréfico o correlograma FAC; 2° grafico o histograma com curva da distribuicdo normal

ajustada e o 3° grafico comparando a distribuicao de probabilidade dos dados (pontos
com marcagdes) com a distribuicdo normal (linha inclinada).

Probabilidade

A verificagdo estatistica da variavel Ps do conjunto de dados Cg;, indica que o
estado sob controle analisado possui autocorrelacdo em todas defasagens
consideradas (correlograma FAC). Os dados analisados de Cs;,, apresentam também
desvio na normalidade, que pela inspecdo do histograma pode ser considerado uma
violacdo baixa. Os testes de estacionariedade indicam que o intervalo ndo possui

tendéncias.

82



le
0.5
< T.T P ol o ® o o o 0 0 o 2 o
0=
-0.5" ;
0 5 10 15 20
Defasagens
S 100: : : : :
(&]
@
s 50 4
(op
J] ﬂ
L O : :
146 147 148 149 150 151
© T,(C)
3
s - M
-8 OI K-? B r r r r r r Iy
o 146 1465 147 1475 148 1485 149 1495 150

T_(C)

Figura 31: Verificagéo Estatistica Grafica para o intervalo EE5 da variavel Ty (Cy). 1°
gréfico o correlograma FAC; 2° gréfico o histograma com curva da distribuicdo normal
ajustada e o 3° grafico comparando a distribuicao de probabilidade dos dados (pontos

com marcagdes) com a distribuicdo normal (linha inclinada).

A variavel Tp do conjunto C; apresenta autocorrelacdo entre os dados para
diversas defasagens demonstradas pelo correlograma FAC. Os testes estatisticos de
normalidade rejeitam a hip6tese nula com a significancia de 5% e o histograma
confirma o desvio na normalidade. Os dados apresentam estacionariedade (testes
ADF e PP).
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Figura 32: Verificacdo estatistica grafica para o intervalo EE1 da variavel Pp(C,). 1°
gréfico o correlograma FAC; 2° grafico o histograma com curva da distribuicdo normal
ajustada e o 3° grafico comparando a distribuicao de probabilidade dos dados (pontos

com marcagdes) com a distribuicdo normal (linha inclinada).

A variavel P, do conjunto de dados C, apresenta correlacdo baixa entre as
observacdes, desvio de pequena magnitude na normalidade e estacionariedade da

série temporal (Figura 32 e Tabela 12).
4.5. Etapa de Treinamento das Cartas de Controle

Apos a verificacdo da estacionariedade, normalidade e autocorrelacdo dos
dados considerados como sob controle, avalia-se o procedimento adequado para o
monitoramento por cartas de controle.

O fluxograma da Figura 13 indica que dados sob controle com carater ndo
estacionario requerem o uso de modelos de séries temporais para eliminar a nao
estacionariedade pelo termo de integracdo (ordem d dos modelos ARIMA). Quando a
série é estacionaria, mas com autocorrelacfes significativas é adequado o uso de
modelos de séries temporais para eliminar esta dependéncia entre as observacoes.
Nos casos de intervalo estavel sem tendéncias e com autocorrelacéo baixa, € possivel
utilizar as técnicas de médias de bateladas ndo ponderadas e modificac6es nos limites

de controle.
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O treinamento das cartas de controle utiliza os intervalos estaveis obtidos dos
dados histéricos para a determinacdo dos parametros de monitoramento. A
identificacdo dos parametros adequados para todos estados sob controle formara um
banco de dados que podera ser consultado durante a etapa de monitoramento
propriamente dita.

4.6. Monitoramento por cartas de Controle com
Integracdo com o0s Estados Sob Controle da Série

Historica

A aplicagdo das técnicas e procedimentos de monitoramento considerando a
consulta aos estados sob controle identificados é apresentada em diferentes
abordagens.

Inicialmente exemplifica-se o uso do gréafico de Shewhart convencional com
adaptacdes de limites de controle. Consideraram-se os dados de T, do conjunto C;,
mesmo infringindo as hipéteses basicas do controle estatistico de processos. A ideia
neste exemplo é mostrar a dificuldade dos graficos de controle convencionais em
monitorar processos continuos de plantas industriais.

A outra abordagem refere-se aos modelos de séries temporais da familia
ARIMA para a reducéo da autocorrelacéo nos dados.

Para a apresentacdo da metodologia de monitoramento utilizada, foram
considerados seis diferentes cenarios:

1. Gréfico de Shewhart Convencional para Tj, (C,);

2. Monitoramento por IMA(1,1) (EWMA de linha central mével) para
Tp (C1);
Monitoramento por ARIMA para Tp (C;);
Monitoramento por IMA(1,1) (EWMA de linha central mével) para a
variavel Ps (Csiy);

5. Monitoramento do Residuo da Eficiéncia do Compressor (obtido pelos
dados do conjunto C, e da metodologia de Miyoshi et al. (2012);

6. Integracdo de CEP com o Controle Automatico de Processos.

Os trés primeiros casos fornecem uma comparagdo entre as técnicas de
monitoramento univariavel por graficos de controle estatistico para uma mesma série

temporal, no caso a Ty, (C;).
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O quarto cenario ilustra a interacdo entre 0 monitoramento e os estados sob
controle de uma forma mais clara ao utilizar dados de simulagdo, nos quais as
mudanc¢as no comportamento da variavel sdo conhecidas.

O quinto caso apresenta a juncdo da abordagem estatistica com a
fenomenolodgica abordada por Miyoshi et al. (2012) ao utilizar os residuos da eficiéncia
do compressor e aplicar as técnicas estudadas de monitoramento para dados
autocorrelacionados.

Enfim, o sexto caso apresentado mostra uma possivel integracéo de técnicas

de controle estatistico de processos com o controle automatico.

4.6.1. Abordagem utilizando Grafico de Shewhart Convencional

A abordagem utilizando o grafico de Shewhart convencional € ilustrada pela
série temporal da variavel temperatura de descarga T, do conjunto de dados C;. O
correlograma da Figura 31 indica que existe autocorrelacdo nas medicdes, de modo
que os gréficos de controle convencionais podem levar a falsos alarmes. O histograma
mostra que a média ndo se mantém em um Unico valor, o que também ndo é
adequado para as cartas de controle convencionais. As modificagbes dos limites de
controle de Wheeler (1994) e Gilbert (1997) tentam reduzir os efeitos da
autocorrelagdo, entretanto devido a média ndo constante, os graficos de controle
convencionais ndo séao adequados.

A Figura 33 mostra o resultado da aplicagdo do procedimento para esta
variavel. Utilizou-se como dados de partida o estado sob controle referenciado na
Figura 28 por EE5 (entre os tempos 2,7 e 3,9). As regras de sensibilidade adotadas
para definir pontos fora de contorno foram: um ponto fora dos limites superior ou
inferior e 20 ultimos pontos todos acima ou todos abaixo da linha central.

Devido ao carater de média variante do estado sob controle, as regras de
sensibilidade devem ser adaptadas para a variavel em questdo. Desta forma, séo
necessarios testes para a escolha adequada de parametros, tornando o procedimento
ineficiente.

A confirmacdo do estado sob controle compativel na série histérica foi
realizada pelo teste comparativo de desvio relativo entre médias e considerou-se um

intervalo de confirmacéo de 100 pontos.
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Figura 33: Monitoramento por Shewhart Convencional dos dados de T4 (C,).

A Figura 33 mostra que no tempo de 4,4 e 5,1 detectou-se condicdo fora de
controle (pelas regras de sensibilidade adotadas). No tempo de 5,1 a busca de
estados sob controle compativeis retornou o intervalo EE5 e no tempo 4,40 ndo foram
encontrados estados compativeis.

A Figura 34 indica a continuagdo do monitoramento até o final da série de
dados. Nota-se que houve adaptacdes nos limites de controle nos tempos 6,9; 7,5 e
8,1. Desta forma, apesar de ndo ser possivel a utilizacdo das regras de sensibilidade
consolidadas para o controle estatistico de processos, tal metodologia permite a
atribuicdo de alarmes dindmicos que se adaptam automaticamente conforme o estado

operacional momentaneo do processo.
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Figura 34: Continuacédo do Monitoramento da Figura 33.

A Figura 35 indica os valores de alarmes fixos de seguranca aplicados para o
monitoramento da variavel em questdo. Esses alarmes sado importantes para a
confiabilidade do sistema e dos equipamentos, mas ndo sdo capazes de acompanhar
0 processo e muitas vezes s6 sdo acionados quando os efeitos de uma falha ja

possuem consequéncias prejudiciais ao processo.
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Figura 35: Incluséo dos alarmes de seguranca da variavel Tp de C; ao gréafico de
Shewhart da Figura 34. Os alarmes trip alto, alto alto, alto, baixo, baixo baixo, trip baixo
sdo representados pelas linhas tracejadas, nos valores de 193 °C, 184 °C, 170 °C, 130 °C,

120 °C e 110°C, respectivamente.

4.6.2. Abordagem com Modelos de Séries Temporais

Nesta abordagem considera-se os modelos ARIMA para a eliminagdo da
autocorrelacdo dos dados e da variabilidade da média do processo. Um caso especial
corresponde aos modelos IMA(1,1), o qual é utilizado no grafico EWMA de linha

central mével.

4.6.2.1. Monitoramento por EWMA de linha central movel para
To (Cy)

A Figura 36 indica que os residuos gerados pela previsdo do modelo para os
dados de treinamento ainda possuem autocorrelacdo e ha desvio da distribuicdo
normal. Entretanto a autocorrelagéo foi reduzida e o modelo eliminou a variabilidade
na média das observacdes, como pode ser identificado por inspecao visual e pelos
histogramas. Esta técnica permite a utilizagédo de regras de sensibilidade consolidadas

do CEP para a identificacdo de condicdes fora de controle. Foram consideradas as
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regras de Western Eletric (1958). Considerou-se também a adaptacdo no limite de
controle proposta por Wheeler (1994) para ajustar os limites de controle de acordo
com a autocorrelacéo residual para o lag 1.
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Figura 36: Verificac@o dos residuos do modelo IMA(1,1) (Intervalo EE5 dos dados
Tp (Cq)). 1° grafico o correlograma FAC; 2° gréfico o histograma com curva da
distribuicdo normal ajustada e o 3° grafico comparando a distribuicdo de probabilidade
dos dados (pontos com marcagdes) com a distribuicdo normal (linha inclinada).

O gréfico do monitoramento com EWMA de linha central mével é assinalado
na Figura 37. Os dados de treino correspondem ao intervalo estavel EE5. O ndmero
de pontos requerido para a comparacdo do estado momentdneo com os dados

historicos também foi 100.
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Figura 37: Monitoramento por EWMA de LC Mével e Residuos (Dados: Ty (Cy)).

Na Figura 37 nota-se que foi observado ponto fora de controle no tempo 3,9
(ponto em preto) no gréfico dos residuos, mas a busca nos dados histéricos retornou o
estado 5 como compativel. J& a deteccdo de ponto fora de controle no tempo 4,4 nao
encontrou estado sob controle compativel, sendo uma possivel anormalidade no
processo.

A Figura 38 demonstra a continuacdo do monitoramento para o restante dos
dados. Pode-se notar que existe uma ocorréncia menor de deteccdes de pontos fora
de controle em comparacdo com o grafico de Shewhart convencional. Além disso,
nota-se que os limites de controle da metodologia EWMA de linha central movel vao
automaticamente se adaptando, funcionando como uma espécie de rastreador dos
dados. No tempo de aproximadamente 7,5 nota-se uma mudan¢ga na média do
processo que ndo foi assinalada pelas regras de sensibilidade sob os residuos no
grafico de Shewhart. Nestes casos, o grafico de soma cumulativa (CUSUM) é uma

alternativa adequada para identificar pequenas variagfes na média (Figura 39).
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Figura 38: Continuacdo do Monitoramento apresentado na Figura 37.

92



M o u»

Residuo

[EEN
]
'

t (d)
Dados de Treinamento
—=— Dados de Teste
Limites de Controle

Figura 39: Grafico CUSUM sobre Residuos do modelo IMA(1,1). A elipse no 2° gréfico
indica a situagdo de mudanca na média ndo detectada pela carta de Shewhart

4.6.2.2. Monitoramento por ARIMA para Tp (C1)

A abordagem por modelos ARIMA requer o ajuste das ordens do modelo (p, d
e (). A variavel em andlise T, do conjunto C, foi identificada com ordens
autoregressiva, de média moével e de integracdo igual a 1 (critérios AIC, SBC e minino
erros quadraticos). A verificacdo dos residuos é apresentada na Figura 40. Testes
estatisticos para os 5 estados sob controle dos dados histéricos sdo apresentados na
Tabela 12. O teste de normalidade com nivel de significancia de 5% de Lilliefors
retornou distribuicdo normal para todos os estados, além disso, o teste de
autocorrelacdo LBQ indicou residuos descorrelacionados. Desta forma, as suposicdes
dos graficos de controle tradicionais sdo respeitadas. A Tabela 12 também indica

valores dos parametros ARIMA de cada intervalo estavel.
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distribuicdo normal ajustada e o 3° grafico comparando a distribuicdo de probabilidade
dos dados (pontos com marcagdes) com a distribuicdo normal (linha inclinada).
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Tabela 13: Modelos ARIMA(1,1,1) para os Intervalos Estaveis de Td (C1) e Testes
Estatisticos

ARIMA

Constante AR MA | Variancia
-0,000456 | -0,521 | -0,800 0,278
0,00428 | -0,539 | -0,835 0,281
-0,00241 | -0,547 | -0,855 0,245
0,000655 | -0,548 | -0,898 0,239
0,000768 | -0,541 | -0,857 0,252

Estado Estavel | JB | Lf | LBQ

OB WIN| -
R Ol OO
o|Oo|Oo|Oo| o
o|Oo|Oo|Oo| o

O monitoramento utilizando o modelo ARIMA(1,1,1) é indicado pela Figura 41.
O intervalo de confirmagcdo de estado sob controle compativel foi de 100 pontos e
consideraram-se as regras de sensibilidade de deteccao de situacdes fora de controle
de Western Eletric (1958). Na Figura 41, o primeiro gréfico utiliza a metodologia similar
a de EWMA de linha central mével proposta por Moreira Junior (2005). O segundo
grafico representa os residuos da previséo, pelos quais séo realizadas as deteccdes
de pontos fora de controle. Nesta figura sdo considerados todos os dados de teste,

ilustrando o procedimento de monitoramento utilizado.
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Figura 41: Monitoramento por ARIMA(1,1,1) e residuos (Dados: Ty de C,).

No gréafico da Figura 41 nota-se maior nimero de deteccdo de pontos fora de
controle estatistico do que o grafico de EWMA de linha central mével. Desta forma,
houve mais buscas por estados sob controle histéricos compativeis, resultando em um
maior numero de atualizagbes de paradmetros de monitoramento. O maior niumero de

pontos fora de controle detectados pode ser devido a um sobreajuste do modelo.

4.6.2.3. Monitoramento por EWMA de Linha Central Movel para

a Variavel Ps (Csiv)

A identificacdo dos estados sob controle da série temporal historica da
variavel P; dos dados simulados forneceu 4 intervalos estaveis, sendo que o primeiro e
0 ultimo sdo considerados como equivalentes (média e variancia similares). Desta
forma, tém-se 3 pontos operacionais sob controle identificados desta variavel.

Inicia-se 0 monitoramento no tempo de 36000s que divide os dados

simulados entre o grupo considerado como dados histdricos e o grupo de teste.
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Pelos testes estatisticos verificou-se que as regides estaveis da série histérica
possuem estacionariedade de acordo com o teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF),
mas apresentam elevada autocorrelacdo e desvio na normalidade. Desta forma, os
gréficos convencionais de Shewhart ndo devem ser utilizados.

A verificacdo estatistica dos residuos obtidos pelo modelo IMA(1,1) para os
estados sob controle identificados é apresentado na Tabela 14. Nota-se que o modelo
foi capaz de fornecer uma distribuicdo de probabilidade normal e reduz a
autocorrelacdo drasticamente, apesar de ndo elimina-la completamente, como
ilustrado pela Figura 42 que indica o correlograma FAC para o estado sob controle de

numero 4.
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Figura 42: Verificacdo Gréafica dos Residuos do Modelo IMA(1,1) para a variavel P
simulada. 1° grafico o correlograma FAC; 2° gréfico o histograma com curva da
distribuicdo normal ajustada e o 3° grafico comparando a distribuicéo de probabilidade
dos dados (pontos com marcag¢des) com a distribuicdo normal (linha inclinada).

Tabela 14:; Parametros do Monitoramento com modelo IMA(1,1) e Testes Estatisticos
para os Intervalos Estaveis de Ps simulado

EWMA de Linha Central Mével
EStadO EStével JB Lf LBQ Parémetro - /'1
1 0|0 1 0,0614
2 0|0 1 0,0722
3 0|0 1 0,0586
4 0|0 1 0,0586
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A Figura 43 apresenta o monitoramento por EWMA de linha central mével,
com atualizagbes de parametros de acordo com a estrutura proposta de consulta aos
intervalos estaveis historicos quando detectadas condic¢des fora de controle. Inicia-se o
monitoramento a partir do Ultimo estado sob controle identificado (nimero 4 da Figura
27-b (EE4)).

Residuo
o

3 3.5 4 45 5 5.5 6
t(s) 4

Dados de Treinamento
— . Dados de Teste
—— Limites Superior, Inferior e Central
—<— Dados fora de controle
"""" Limites de 1 ou 2 desvios padrdes
Deteccédo de condigao fora de controle
Figura 43: Monitoramento por EWMA de Linha Central Mével e pelos residuos (dados
simulados).

Pela Figura 43 nota-se que na perturbacdo do tempo 36000s de simulagéo a
técnica detectou a anormalidade nos dados e n&o foi encontrado nenhum ponto
operacional previamente conhecido. O mesmo ocorreu para a perturbacdo simulada
no tempo 40500s, caracterizando situagdes relevantes para identificacdo das causas
de variabilidade. Nos tempos 37120, 38360, 43010 e 46540 segundos houve deteccdo
de anormalidades no processo, entretanto pela metodologia de comparacdo com os

estados sob controle histéricos pode-se concluir que foram alarmes falsos, visto que
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as observacdes posteriores possuem média e variancia equivalentes ao do ponto
operacional vigente.

No tempo de 45040 segundos a perturbacéo degrau simulada foi detectada e
pela comparacdo com os estados histéricos encontrou-se o estado niumero 3 como
equivalente, assim os paradmetros do monitoramento sdo atualizados de modo a
manter a capacidade preditiva do modelo de séries temporais utilizado. Enfim, a partir
do tempo 54150s até 58950s nota-se que houve deteccdo do aumento da
variabilidade nas medicdes e ndo foram determinados estados histéricos equivalentes,
de modo que a anormalidade representa uma possivel falha no processo.

4.6.2.4. Monitoramento do Residuo da Eficiéncia do

Compressor

O residuo da eficiéncia do compressor corresponde a uma técnica hibrida de
monitoramento utilizando métodos estatisticos e abordagem fenomenoldgica
(MIYOSHI et al., 2012). O residuo da eficiéncia é obtido pelo valor calculado a partir da
modelagem fenomenoldgica com o obtido via curva caracteristica (Figura 44). Na
Figura 44-b apresenta-se a identificacdo dos estados sob controle obtidos,
considerando a separagdo por comparacfes de médias por desvios para permitir
pequenas variabilidades. Considerou-se como tempo de divisdo entre dados histdricos
e dados de teste, o tempo de 1,2 dias de operacdo. Utilizou-se um limite de variagdo
de média (LIMzp,4) de 0,3, tamanho da janela para as comparagdes sucessiva de

médias de 20 pontos, ar = 0,001 e Ntoons = 5 (Obs: os graficos ndo estdo na mesma

escala).
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Figura 44: Em (a) o residuo da eficiéncia do compressor a partir dos dados do conjunto
C, usando a abordagem de (MIYOSHI et al., 2012). Em (b) aidentificacdo dos intervalos
estaveis considerando como dados histéricos até o tempo de 1,2 dias.

O correlograma e o histograma do estado sob controle identificado é
apresentado na Figura 45-a e mostra a existéncia de correlacédo entre as observacoes.
Além disso, os testes de normalidade com nivel de significancia em 5% rejeitam a
hip6tese de dados normais.

Para a total eliminacdo da autocorrelacdo nos dados considerados sob
controle foram requeridos modelos ARIMA de ordens elevadas, sendo o mais
simplificado o modelo ARIMA(4,3,1). Entretanto, a reducdo da autocorrelacao obtida
com modelos mais simples, como o IMA(1,1) ja viabiliza o monitoramento baseado em
cartas de controle.

Desta forma, utilizou-se o modelo IMA(1,1) para remocao da variabilidade da
média das observacdes e da autocorrelacdo, sendo o correlograma e o histograma
dos residuos (dado original subtraido do previsto) mostrado na Figura 45-b. Os testes
de normalidade (JB, Lf e KS) também consideram os dados com desvio na
normalidade. Nota-se que o modelo eliminou em grande parte a autocorrelacdo das
observacoes.

A Figura 46 ilustra o monitoramento pela abordagem EWMA de linha central
movel com a integracdo com estados sob controle histéricos, sendo considerados 20
pontos para a comparacdo do estado momentaneo com os valores da base de dados.
Nota-se que a aplicacdo do modelo IMA(1,1) foi capaz de diminuir a variabilidade na
média das observacdes consideradas sob controle. Apesar de uma autocorrelagéo
remanescente, foi aplicado o gréafico de Shewhart convencional com as regras de
sensibilidade Western Eletric (1958) sobre os residuos de predigéo, visto que fornece
uma estratégia adequada para o monitoramento devido a estabilizagdo da média em
torno de zero.

Pelo grafico da Figura 46 percebe-se que a técnica detecta anormalidade sem
referencial histérico a partir do tempo 1,15 devido ao comportamento dos dados
diferente daquele em que o modelo IMA(1,1) foi ajustado. No tempo 1,43 ha uma
brusca alteracédo nos valores, logo a técnica foi capaz de identificar uma anormalidade
previamente a um evento de maior variabilidade.

Apo6s o tempo 1,62 os dados voltam a uma regularidade na média, sendo um
possivel ponto operacional estavel. Entretanto, como nédo foi identificado um
referencial historico para este estado operacional, os residuos da previsdao continuam

identificando causas anormais de variabilidade. Uma maneira adequada para tratar
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esta questédo seria a identificacdo da estabilidade nos dados e incorporar 0 hovo ponto

operacional a base de dados estaveis.
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4.6.2.5. Integracdo de CEP com o Controle Automatico de

Processos

A aplicacdo do Controle Estatistico de Processos sobre o desvio da variavel
controlada com o setpoint pode resultar em deteccfes rapidas de causas especiais de
variabilidade. Assim, se for possivel a remoc¢éo destas causas, consideravel reducdo
na variabilidade das observacdes pode ser obtida (MONTGOMERY, RUNGER, et al.,
1994).

Desta forma, avaliou-se a aplicacdo de cartas de controle sobre o desvio
entre a pressao de sucgao e o0 seu setpoint dos dados de simulac¢do. Considerou-se a
separacao dos dados no tempo de 36000s de simulacdo para a regido de treinamento
e de teste.

A separacado dos estados sob controle (Figura 47-a) utilizou o desvio relativo

entre intervalos de média com os parametros: L = 20; N¢,..=10; ap =0,0001 e

f
LIM y5p14 = 1,4. Como o valor do desvio entre a presséo de sucgdo medida e seu

setpoint € proximo de zero, a relagdo de comparacdo nado utilizou a divisdo pelo
intervalo predecessor. A etapa de determinagé@o dos estados sob controle equivalentes
indica que os trés estados identificados correspondem ao mesmo ponto operacional

(média e variancia compativeis).
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Figura 47: (a) Separacdo dos Intervalos Estaveis; (b) Verificac&o gréfica dos residuos
IMA(1,1)

Aplicou-se novamente o modelo IMA(1,1) para a obtencéo dos residuos para
0 monitoramento. A Figura 48 ilustra o procedimento considerando o estado sob
controle identificado de numero 3 como dados de treinamento e 0os dados sucessores
correspondem aos dados de teste. Para a comparacdo do estado momentaneo com a

base de estados sob controle usou-se 50 pontos.
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E possivel notar que nos tempos de 36000 e 40550s o procedimento
identificou condicdo fora de controle sem referenciais historicos. Esses eventos
correspondem a uma perturbagéo no processo que foi estabilizada pelo sistema de
controle. Entretanto devido a dindmica para a corre¢éo da perturbacdo o método nao
identificou estado sob controle equivalente, mas apds este periodo os dados voltaram
a indicar situacdo sob controle.

Nas deteccbes de anormalidade dos tempos 45050s e 49410s houve uma
mudanca de setpoint da variavel controlada. Novamente o procedimento n&o
identificou estado sob controle de referéncia histérica devido a dindmica para a
estabilizacdo no novo setpoint. Apds a estabilizacdo, o modelo voltou a descrever
adequadamente o processo de forma que as observacbes situaram-se dentro dos
limites do EWMA de linha central mével.

Durante os intervalos 54150 a 58900 e 63060 a 67810 segundos simulou-se
aumento da variabilidade nas medi¢Ges do sensor e falha no atuador (pela anulagéo
da saida de controle), respectivamente. Nessas situagfes a metodologia né&o
identificou intervalos sob controle compativeis durante todo o periodo de perturbacéo,
evidenciando uma falha no processo.

As deteccdes de pontos fora de controle em 37120, 38360, 43010, 46450,
67810 e 68610 segundos retornaram estados sob controle compativeis. A deteccdo
em 67810s corresponde a determinacdo de uma operacdo de intervalo estavel
conhecido apdés uma possivel falha no processo. Os demais eventos correspondem a
falsos alarmes, visto que as medi¢cdes sucessoras voltaram a situacdo sob controle

(indicado pelo procedimento ao determinar o estado sob controle compativel).
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5. CONCLUSOES

O presente trabalho considerou a implementacdo de técnicas de controle
estatistico de processos em processos industriais continuos. Desta forma, o primeiro
passo foi estudar as caracteristicas desses processos e compreender as adaptagdes
necessarias para a introducéo dos conceitos de CEP nestes ambientes.

O trabalho também abordou metodologias para permitir a atualizacao
automética dos parametros de monitoramento de acordo com pontos operacionais
relevantes. Para isso, foi desenvolvida uma metodologia para a segregacao de
intervalos estaveis de operacao a partir da anélise da série historica de mediges.

O método de identificacdo de estados sob controle mostrou-se eficiente para
0 propoésito. Entretanto, devido as particularidades dos processos que podem
considerar como situagdo normal de operacdo variabilidades na média das variaveis
de diferentes magnitudes, é necessario o0 ajustes de parametros do procedimento.

Foram apresentados alguns cendrios da aplicagdo dos graficos de controle
em variaveis de processos continuos. Mostrou-se que a aplicacdo desta técnica aos
dados originais € inadequada, visto que as hipéteses ndo sdo respeitadas e,
consequentemente, as regras de sensibilidade comuns ao CEP ndo poderdo ser
aplicadas.

A aplicacdo de modelos de séries temporais corresponde a uma estratégia
adequada para permitir a utilizacdo dos conceitos basicos do CEP. Os residuos
obtidos pela previsdo de um instante adiante possui autocorrelagédo reduzida, assim a
identificacdo de situacbes anormais no processo pode ser realizada pelas regras de
sensibilidade usuais do CEP.

Foi considerada a situacéo de processos industriais com mais de um estado
operacional. Neste contexto, a integracdo entre 0 monitoramento em tempo real com
0S pontos operacionais identificados pode fornecer maior eficiéncia de deteccdo de
falhas do que limites fixos pré-estabelecidos. Quando considerado o monitoramento
por limites de controle fixos (grafico de Shewhart convencional) esta integracdo atua
com uma forma de limites de alarme dinamicos. Por outro lado, nas estratégias
baseadas em modelos de séries temporais, a integracdo possui a fungdo de
atualizacdo dos parametros do modelo de série temporal, de forma a manter a sua
representatividade ao processo estabilizado.

Existem alguns pontos que devem ser aprimorados, por exemplo, na situacao
de mudancga intencional de estado operacional por alteracbes nos setpoints de

variaveis controladas. Esta agdo ocasiona variabilidade em varidveis do processo até

104



que ocorra sua estabilizacdo em um novo patamar. Esta variabilidade ndo é esperada
pelos modelos de série temporal, assim ha a indicacdo de condi¢édo fora de controle.
No procedimento considerado, é necessaria a estabilizacdo da varidvel para a
confirmacdo que a variabilidade néo representa uma possivel falha no processo. Esta
guestdo pode ser uma sugestdo de trabalho futuro, por exemplo, estudando a
integrac@o entre a série temporal da varidvel manipulada com a série da variavel
controlada.

Outro ponto importante é em relagcdo as regras de sensibilidade para a
definicdo de pontos fora de controle pelo gréfico de Shewhart. Essas regras surgiram
para a identificacdo de pequenas mudancas na média ou na variabilidade de um
processo de montagem de pecas. Nestes ambientes, qualquer causa especial de
variabilidade deve ser corrigida a fim de aumentar a qualidade dos produtos de
montagem. Por outro lado, nas inddstrias de processos continuos uma das principais
atribuicdes do monitoramento é a seguranga, assim ndo se tem a mesma necessidade
de identificar pequenas causas de variabilidade. Logo, as regras de sensibilidade ndo
necessitam ser tdo rigidas. Um estudo para adequar as regras de sensibilidade a
indastria de processos continuos, considerando a seguranga de processos como

principal questdo, poderia trazer beneficios a detecc¢ado de falhas.
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