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RESUMO

As cartas de controle multivariadas (CCMs) sdo amplamente utilizadas no
monitoramento de desempenho de processos. Com a crescente informatizacdo e
automatizacdo dos processos industriais, tem-se verificado um aumento sensivel na
guantidade de informacdes disponiveis sobre variaveis de processo. Este aumento no
namero de varidveis monitoradas dificulta 0 monitoramento com as CCMs. Nesses casos as
cartas de controle multivariadas baseadas em componentes principais (CCPs) séo
utilizadas, pois, monitoram simultaneamente diversas variaveis controlando somente
algumas combinac0es lineares independentes delas. As CCPs séo utilizadas principalmente
para monitorar variaveis que influenciam na qualidade de um produto final ou na
estabilidade do sistema.

O objetivo deste trabalho é aplicar a técnica de Analise de Componentes Principais
(PCA), reduzindo o sistema de varidveis, para a posterior utilizacdo das CCPs no
monitoramento de disturbios no processo estudado. Mostrar-se-4 a aplicabilidade e a
eficiéncia desta técnica para processos que envolvam um namero elevado de variaveis que
devem ser monitoradas para garantir a sua estabilidade e a qualidade do produto final.

O processo estudado foi a coluna de separacdo de etilbenzeno, pertencente a
Innova-PETROBRAS, que opera de forma a obter etilbenzeno com pureza igual ou maior
gue 99,6% na sua corrente de topo. A andlise da composicdo da corrente de topo é feita a
cada quatro horas gerando atrasos na corre¢do de parametros e eventualmente produzindo
produto fora da especificacdo. Para a analise de componentes principais e para a
determinacdo do limite de controle da carta de controle, foram utilizados dados reais da
planta operando dentro da especificacdo do produto de topo. Porém para a validacdo da
carta de controle foram gerados dados de simulacdo da coluna, em Aspen Plus Dynamics,
onde foram inseridos disturbios em algumas variaveis.

A carta de controle multivariada T2 de Hotelling baseada na andlise de componentes
principais foi utilizada para detectar as disturbios simuladas na operacdo da coluna e os
resultados obtidos foram satisfatorios visto que 100% das disturbios foram detectadas pela

carta de controle gerando apenas dois alarmes falsos, totalizando 3% dos dados da mostra.

vi



1 INTRODUCAO

A partir das medidas usuais de processos industriais automatizados uma grande
gquantidade de informacdes sobre seu desempenho pode ser gerada. Nestes processos sao
feitas medi¢cdes e em tempo real de diversas varidveis de desempenho como temperatura,
presséo, vazéo, etc. Com esta quantidade elevada de dados podemos utilizar ferramentas
para o monitoramento do desempenho destes processos. Estas ferramentas tém a
finalidade de transformar estes dados de processo em conhecimento que serdo de suma
importancia para o entendimento do funcionamento do processo.

As cartas de controle (CCs) univariadas de Shewhart sdo cartas de controle que
monitoram uma Unica variavel limitada pelos limites de controle superior (LCS) e inferior
(LCI) e sao comumente utilizadas no controle estatistico de processos industriais
(Montgomery, 1996; Duncan, 1986). Essas cartas utilizam como dados de entrada medicfes
de varidveis que influenciam o desempenho do processo em questdo. A cada medicao,
compara-se o resultado obtido com limites de controle. Medic6es fora dos limites indicam a
presenca de causas especiais de variabilidade, anédmalas ao processo, que prejudicam seu
desempenho. Uma vez identificadas as causas especiais, pode-se atuar sobre elas,
melhorando continuamente o desempenho do processo. As CCs permitem a reducdo
sistemética da variabilidade nas caracteristicas criticas de processo.

A estratégia de controle univariado de Shewhart, acrescida de algumas heuristicas,
pode ser estendida para o caso multivariado. Cartas de Controle Multivariadas (CCMs) séo
indicadas em situa¢des onde variaveis de processo sdo monitoradas simultaneamente. O
tipo de CCM de utilizagdo mais comum ¢é a carta de Hotelling, ou carta T2 (Hotelling, 1947).

Algumas situagOes especiais dificultam ou impossibilitam a utilizagdo das CCMs
tradicionais. Com a crescente automatizagdo de processos, um grande numero de variaveis
€ medida em tempo real e em pontos temporais proximos; nessas condi¢des, a suposi¢ao
de independéncia dificilmente é verificada. Outra situacéo especial ocorre quando a variagdo
normal de uma variavel monitorada ao longo do tempo é descrita por um perfil. As CCMs
ndo podem ser aplicadas nessa situacdo, ja que pressupdem variaveis com meédia
constante.

Neste trabalho, apresenta-se uma ferramenta para o monitoramento, simultaneo e
em tempo real, de variaveis determinantes da qualidade de produtos e processos: as cartas
de controle multivariadas baseadas em componentes principais (CCPs). Essas cartas sdo
operacionalizadas utilizando a andalise de componentes principais e as CCMs. As CCPs
admitem pontos amostrais sucessivos dependentes, além de permitir o monitoramento de

variaveis que ndo apresentam valores fixos de média ao longo do tempo.



A Andlise de Componentes Principais (PCA) tem por objetivo reduzir a
dimensionalidade de conjuntos de dados multivariados. Em outras palavras, busca-se
representar de maneira reduzida um conjunto de varidveis aleatérias, sem que isso acarrete
perda significativa de informacdes. Matematicamente, as Componentes Principais (PC) séo
combinag0es lineares independentes das variaveis aleatdrias (Montgomery, 1996).

O objetivo das CCPs consiste em utilizar uma estratégia de controle similar aquela
das CCMs utilizando, ao invés das variaveis de processo, PCs delas derivadas. Desta
forma, simplifica-se a tarefa de monitoramento de processos, jA que este passa a ser feito
sobre um ndmero menor de variaveis. A principal vantagem deste método de monitoramento
€ que nao se faz necessario o conhecimento de nenhum modelo matematico do sistema,
apenas dados sdo necessarios para a criacdo da carta de controle e seus limites de
controle.

O presente trabalho esta dividido em 5 capitulos. O capitulo 2 apresenta uma revisao
bibliografica do método PCA e das cartas de controle multivariadas. O capitulo 3 descreve o
estudo de caso escolhido, a metodologia de obtencdo dos dados para analise, o tratamento
destes dados e os softwares envolvidos. No capitulo 4 é aplicada a técnica de PCA e
posteriormente € aplicada a CCP de Hotelling, apresentando resultados e discussdes sobre

0s mesmo. No capitulo 5 as principais conclusdes deste trabalho séo elucidadas.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, é feita uma breve introdugdo sobre o procedimento Andlise de
Componentes Principais (PCA) aplicadas e reducao de varidveis do processo. Apresenta-se
uma revisdo das cartas de controle de controle tradicionais (CCs) e das cartas de controle

multivariadas (CCMs), mais especificamente a carta de controle T? de Hotelling.

2.1 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS (PCA)

A Andlise de Componentes Principais, também conhecida como Principal
Component Analysis (PCA) € uma técnica estatistica utilizada para reduzir a
dimensionalidade de um conjunto de dados onde ha um grande nimero de varidveis inter-
relacionadas (Warne et al. 2004). Isto é feito de forma que o méximo de variancia presente
nos dados seja mantido. Essa reducdo se da pela obtencdo de um novo conjunto de
variaveis ndo correlacionadas, chamadas Componentes Principais (PCs) (Mingoti 2005). As
PCs séo ortogonais entre si, ou seja, a primeira PC capta as informacdes na diregcdo onde
existe a maior variancia, a segunda PC ira captar as informac6es em um sentido ortogonal a
primeira PC e com a maior variancia possivel e assim sucessivamente, de modo que a PC
i+1 seja ortogonal a sua anterior i. Tais PCs sdo entdo ordenadas de forma que os primeiros
guardam a maior parte da variancia presente nas variaveis originais.

Segundo Jolliffe (2002), esta técnica é, provavelmente, a mais antiga técnica de
analise de dados multivariados. As primeiras descricdes da técnica que hoje € conhecida
como PCA, foram dadas Poe Pearson (1901) e Hotelling (1933). Mesmo utilizando
abordagens diferentes, Pearson e Hotelling chegaram a derivacdo de PCA: Pearson, na
tentativa de encontrar retas e planos que melhor se ajustavam a um conjunto de pontos em
um espaco p-dimencional e, mais tarde, Hotelling ao procurar um menor conjunto
fundamental de varidveis independentes que determinassem o0s valores das p variaveis
originais. Pearson notou que o PCA s6 era viavel para um nimero de p menor ou igual a
quatro, pois demandava muitos célculos matriciais. Por isso, novos estudos sobre a técnica
foram publicados somente em 1963 com a utilizacdo de computadores para os calculos.

Muitas pesquisas ainda estdo sendo realizadas na area de PCA. Alem disso, PCA
tem sido amplamente utilizado e aplicado em diversas areas com, biologia, quimica,
engenharia, economia e outros (Hair, Jr. et al., 1995).

A PCA é uma técnica estatistica utilizada para resumir informac¢des contidas em

conjuntos de dados multivariados. Considere um conjunto de dados composto de



realizac6es de p variaveis aleatorias. Tal conjunto de dados possui p PCs, sendo cada PC
formado por uma combinacao linear distinta e ortogonal entre si das p variaveis aleatérias
originais.

Essas combinagfes sdo determinadas atraveés de manipulagfes algébricas na matriz
de covariancias ou de correlagdo das p variaveis, conforme apresentado adiante. A opgéo
por uma dessas duas matrizes normalmente é feita de acordo com a discrepancia causada
pelas diferentes unidades de medida das variaveis do sistema. Cada PC captura uma
direcdo de variabilidade do conjunto de dados originais. As dire¢cdes capturadas por cada
PC sado ortogonais entre si, 0 que equivale a dizer que os PCs sado variaveis aleatorias
independentes. A Figura 2.1-a mostra um grafico de duas variaveis altamente
correlacionadas X; e X,, onde uma variacdo considerdvel pode ser vista em ambas.
Transformando para os PCs Z; e Z,, obtemos o grafico da Figura 2.1-b onde fica claro que
h& mais variacdo na direcdo de Z; do que em qualquer uma das variaveis originais, mas
pouca variacdo na dire¢cdo Z,. De forma geral, se um conjunto de p (>2) variaveis tem
correlagdes substanciais entre si, entdo os primeiros PCs esclarecerdo a maior parte da
variacao das variaveis originais. Da mesma forma, os ultimos PCs identificam direg6es em
que ha pouca variacéo, ou seja, eles identificam relagfes lineares quase constantes entre as

variaveis originais.
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Figura 2.1: (a) Relacdo entre as variaveis X; e X,; (b) Relagédo entre os componentes Z; e
Z,.

O objetivo da determinagéo de PCs pode ser melhor entendido ao considerar-se que,
via de regra, grande parte da variabilidade do conjunto de dados pode ser descrito por

menos que a totalidade dos PCs. Assim, pode-se reduzir a dimensionalidade do conjunto de



dados (isto €, o nimero de variaveis aleatorias que o descrevem), sem perda significativa de
informagbes. Além disso, substitui-se um grande numero de varidveis aleatorias
dependentes por um nimero menor de varidveis aleatorias independentes.

Conforme mencionado acima, PCs sdo combinacgdes lineares de variaveis aleatérias,
identificadas por X;, i = 1,..., p, com observa¢gbes designadas por (X, Xi, ..., Xin)- ESSas
combinagBes sdo obtidas a partir da matriz de covariancias ou de correlacdo, associadas as
p variaveis aleatérias. A determinacéo algébrica dos PCs é apresentada na sequéncia.

A andlise de componentes principais comeca com dados de p varidveis para n
observacdes. O primeiro PC é entdo a combinacdo linear das variaveis X;, X,,. . . Xp,

mostrada na equacao (2.1).

Zi=apXi+tapXe+. ..+ alep (21)

Desta forma o segundo PC é dado pela equacdo (2.2), assim como 0s demais

componentes principais.
Zoy=ayXi+apXs+. ..+ angp (22)
Se existem p variaveis entdo existiram no maximo p PCs. De fato para obter uma

PCA é necessario determinar os autovalores de uma matriz de covariancia amostral, C. A

matriz de covariancias é simétrica e tem a forma:

Chi Gy - Clp

Ch Cp - G
c=| &~ T . P

Coi Cp2 "0 Cpp

Em que o elemento c; na diagonal € a variancia de X; e o termo fora da diagonal c; &
a covariancia entre as variaveis X;, X; . As variancias dos PCs séo os autovalores da matriz
C. Existem p autovalores, alguns dos quais podem ser zero. Autovalores negativos nao sao
possiveis para uma matriz de covaridncia. Nos casos em que as PCs obtidas séo
influenciadas pelas variaveis de maior variancia, costuma-se utilizar a matriz de correlacao a
matriz de covariancia, pois a matriz de correlagdo normaliza os dados para a sua obtencao,
eliminando os problemas de variaveis com unidades diferentes e ordens de grandeza muito
diferentes. Para isso é necessario realizar a normalizacdo dos dados amostrais. Esta
normalizacdo € feita através da equagdo (2.3), tornando os dados com media zero e

variancia unitéria, gerando a Matriz de Correlagéo, C*.



(2.3)

Onde x;* é o valor normalizado da variavel i, i=1, 2 ... p, na sua j-ésima observagéao,
j=1, 2,..., n; Xn e 0 sdo a média e o desvio padrdo das n observagdes de x;respectivamente.

A matriz de correlagdo também é simétrica e tem a forma:

Com a matriz de correlagdo podemos calcular os autovalores utilizando a equacéao

caracteristica (2.4) da matriz C*.
IC*=Al|=0 (2.4)

Onde A é o conjunto de escalares, designados por (A, A,.. 4,), que tornam a

equacao (2.4) verdadeira e sdo chamados de autovalores da matriz C* e | é a matriz
identidade da matriz C*. De posse dos autovalores calculam-se os autovetores e também a
proporcdo da varidncia descrita por cada PC aplicando a equacdo (2.5) e (2.6)

respectivamente para cada um dos autovalores encontrados em (2.4).

IC*=Ally; =0 (2.5)
A
R=— (2.6)

XA

i=1

Onde ), sdo os i autovetores, com i = 1,..., p, da matriz C* e R; € a porgéo da

es

variancia representada pelo autovetor relacionado ao i® autovalor. Cada autovetor
representa os coeficientes dos PCs, (ai, ap, ..., ap), descritos na equacdo (2.1) e (2.2)

acima.



Segundo Mingoti (2005), para se reduzir a dimenséao de p para k PCs deve-se adotar
um critério de escolha. Uma forma comum de se escolher as k PCs é através da
porcentagem K da variancia total, em que 0 < K < 1. Assim sendo, busca-se o menor valor
de k que satisfaca a equacéo (2.7) para o valor de K desejado. Normalmente na literatura

usam-se valores de K em torno de 90 a 95%.

k

XA

2K (2.7)

24

=1

2.2 CARTAS DE CONTROLE

2.2.1CARTAS DE CONTROLE UNIVARIADAS (CC)

As cartas de controle séo registros dos dados mensurados em um ponto critico do
processo, construidos num sistema de coordenadas cartesianas (Siqueira, 1997). Assim, o
eixo das ordenadas é representado pelas mensuracdes feitas de uma determinada
caracteristica do produto e o eixo das abscissas representado pelos subgrupos. A Figura 2.2
ilustra a carta de controle de Shewhart, o qual apresenta trés linhas paralelas ao eixo da
abscissa, denominadas de linha central (LC) que é comumente definida a partir do valor

médio, o limite superior de controle (LSC) e o limite inferior de controle (LIC).
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Figura 2.2: Carta de Controle de Shewhart.

As cartas de controle devem ser implementadas para monitorar as variaveis que
influenciam a qualidade dos itens produzidos. Dessa forma, uma determinada variavel de
qualidade ou caracteristica de qualidade € monitorada por meio de sucessivas amostras
espagcadas no tempo (Siqueira, 1997). As medicdes obtidas em cada amostra s&o
representadas em ordem cronolégica num grafico e comparadas com os limites de controle
obtidos da amostra. Caso alguma medicdo ultrapasse os limites de controle, o referido
processo é considerado fora dos limites de controle estatistico. Se uma sequUéncia de
medicBes apresentarem um comportamento aleatério, mesmo que nenhuma medicdo
ultrapasse os limites de controle do processo, o referido processo também podera ser
considerado fora dos limites de controle (Siqueira, 1997).

Para uma primeira fase de implantacdo do controle estatistico de processos, deve-se
monitorar uma amostragem que sirva de referéncia para as etapas posteriores. Isso significa
que, apos verificar as condicBes da matéria-prima, equipamentos, treinamento de pessoal,
coleta-se uma amostra e verifica-se, se esta apresenta um comportamento sob controle.
Caso o processo j4 esteja sob controle, pode-se passar para a segunda fase, na qual sdo
realizadas outras coletas de amostras para proceder-se 0 monitoramento continuo, caso
apresente um estado fora dos limites de controle, deve-se investigar o processo até que a

amostra do processo se normalize.



2.2.2CARTAS DE CONTROLE MULTIVARIADAS (CCM)

As cartas de controle multivariadas monitoram processos onde um grande numero
de variaveis apresenta correlacdo. As cartas de controle multivariadas (CCM) séo utilizadas
no monitoramento conjunto de duas ou mais varidveis do processo ou produto. Nestas
cartas os pontos p-dimensionais (ou seja, sdo valores das p variaveis aleatérias ou
estatisticas de interesse delas derivadas) sdo representados uni-dimensionalmente em
cartas similares as cartas de controle de Shewhart, simplificando a tarefa de controle
simultaneo de variaveis.

Em situacdes onde exista correlacdo significativa entre as variaveis a serem
monitoradas as CCM séo particularmente recomendados, pois, em processos multivariados,
as variaveis interferem e sofrem interferéncias entre si, possuindo assim uma forte
correlacdo. No caso em que as variaveis ndo sejam fortemente correlacionadas, e seja
aplicada a CCM, h& possibilidade de surgirem alarmes falsos no processo investigado, ja
gue o operador pode constatar problemas em uma determinada variavel que ndo esteja
necessariamente interferindo no processo; ou também pode considerar que 0 processo esta
sob controle sem que 0 mesmo esteja, em funcdo desta estar trabalhando com variaveis
gue ndo interferem no mesmo, mas que influenciam na média e desvio-padrdo. Assim, a
carta T2 de Hotelling, descrita na seqiiéncia, € uma carta de controle do tipo Shewhart; no
que diz respeito a deteccdo de grandes variacdes no processo, bem como na verificacdo do
comportamento do processo através da média. Em processos quimicos € comum a
existéncia de variaveis correlacionadas como, por exemplo, as pressdes, temperaturas e

composi¢des de uma coluna de destilagdo que sao fortemente correlacionadas.

2.2.3CARTAS DE CONTROLE MULTIVARIADAS DE HOTELLING

A carta de controle T2 foi desenvolvida por Hotelling (1947), o pioneiro na pesquisa
sobre as cartas de controle multivariado. Ele utilizou-se da abordagem multivariada de
controle em dados contendo informacdes sobre localizagbes de bombardeios na segunda
guerra mundial. O desenvolvimento tedrico proposto por Hotelling € descrito a seguir.

Em muitos casos a média (X,) e a Matriz de Covariancia (C) das variaveis
envolvidas no processo ndo sdo conhecidas, nestes casos freqiuientemente estas sédo
estimadas através de amostras preliminares recolhidas do processo, quando este esti sob
controle estatistico.

Considerando as estimativas dos parametros, a equacao sera expressa na seguinte

forma:



T2=n(X - X, )C (X -X,) (2.8)

Onde X, e C representam, respectivamente, as estimativas para o vetor de médias e

matriz de covariancias do processo, sendo obtidos na seguinte forma:

X =EZ X, (2.9)
C'=
1 C
C :—zck (2.10)
Ci=
Com
1 n
Ce :n__Z(Xi = X)X = Xy) (2.11)
i=1

Onde c representa o numero de amostras preliminares de tamanho n retiradas do
processo e X; é a i-ésima observacdo da p varidvel referente a k-ésima amostra. A
expressao estatistica (2.8) é utilizada como base para o gréfico de controle T2 de Hotelling
(Lowry & Montgomery, 1995). Os limites de controles para esta carta de controle sdo
definidos em duas fases. Na primeira fase séo utilizados os dados do processo sob controle
estatistico para determinacédo do primeiro limite. A equacéo (2.12) é utilizada nesta primeira
fase para calcular o limite superior de controle (LSC). O limite inferior de controle (LIC) é
igual a zero, pois a estatistica T2 representa a distancia quadrada entre os dados reais e a
posicao estatistica calculada para estes dados, desta forma o menor valor possivel para T2 é

Z€ero.

LSC: p(c_l)(n_l) Fa (cnc-p-1)
cn-c—-p+1 “RTEP

(2.12)
LIC =0

Onde Fqp cncp-1) representa o percentil da distribuicdo F com p=v; e (cn-c-p+1)=v,

graus de liberdade, obtido a partir da probabilidade a de alarme falso adotada. Apos o
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célculo dos limites de controle da primeira fase as estatisticas T2 sdo calculadas para os
dados sobre controle estatistico e as curvas dispostas em um gréfico (carta de controle). Os
dados que ultrapassarem o limite superior de controle s&o eliminados para um melhor ajuste
no célculo dos limites de controle da segunda fase. Na segunda fase novos limites séo
estabelecidos apenas para monitorar as observacdes futuras, utilizando os limites de

controle mostrados na equagéao (2.13).

Lsc= PMm+H(n-1)
mn-m-p+1

a, p(mn-m-p-1)

(2.13)
LIC =0

Onde m é o numero de observacdes da amostra que representa o processo sob
controle estatistico, filtradas a partir das ¢ amostras. Nesta fase c-m amostras foram
descartadas por ndo caracterizarem o padréo das varidveis no processo, recalcula-se X, e
C para monitoramento das amostras futuras substituindo ¢ por m nas expressoes (2.9) e
(2.10).

Lowry e Montgomery (1995) apresentaram tabelas indicando o nimero minimo
recomendado de m amostras preliminares para tamanhos de n=3,5e 10 e parap = 2, 3, 4,
5, 10 e 20 variaveis, para que os limites de controle da segunda fase sejam bem
aproximados, através dos limites de controle obtidos. Os valores recomendados para m sdo
sempre maiores que 50. Logo, quando o numero de variaveis p aumenta, maior o valor de m
necessario para uma boa aproximacéao dos limites de controle da segunda fase.

Em algumas situacdes, o processo € monitorado utilizando amostras de tamanho
unitario (n = 1). Nestes casos, ndo é possivel a selecdo de subgrupos homogéneos de
tamanho grande. Portanto, ndo faz sentido agrupar uma seqiéncia de observacdes
consecutivas das variaveis, pois se verifica, a cada instante, se as variaveis estdo seguindo
as trajetérias especificadas para um determinado processo. Neste caso os limites de
controle da primeira fase sédo determinados pela equacgdo (2.14) para n=1 (Tracy et AL,

1992).

_1\2
LSC:u

ﬂa,p/Z,(c—p—l)/Z

(2.14)
LIC =0
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Onde B pr,c-p-1y2) representa o percentil de uma distribuicdo 8 com p/2 e (c-p-1)/2
graus de liberdade, obtido a partir da probabilidade a de alarme falso adotado. Valores na
distribuicdo Beta podem ser aproximados pela distribuicdo F. Assim, os limites de controle
podem ser determinados pela equacdo (2.15) da seguinte forma (Lowry &

Montgomery,1995):

p
P
(c-1)° (c-p-) M

c p
1+ (C_ p _1) Fa,p,(c—p—l)

LSC=

(2.15)
LIC =0

O procedimento para a determinagdo dos limites de controle da segunda fase

permanece o mesmo, porém utiliza-se a equacgéao (2.16)

LSC= p(m:l)(m—l) Fa, nimp)
m’ —mp '
(2.16)
LIC =0

Na engenharia de processos, este procedimento é bastante comum, pois os dados
sdo analisados em tempo real, e suas estatisticas calculadas imediatamente, para que se

possa verificar a tendéncia do processo em rela¢éo aos seus limites de controle.

2.24CARTAS DE CONTROLE MULTIVARIADAS DE HOTELLING
BASEADAS EM COMPONENTES PRINCIPAIS (CCP)

A estatistica de Hotelling, descrita anteriormente, ndo deve ser aplicada para
conjuntos muito grandes de varidveis correlacionadas, pois foi concebida para monitorar um
namero limitado de variaveis de qualidade do produto final. Uma estrutura muito grande de
varidveis favorece o surgimento de variaveis colineares, isto é, variaveis que praticamente
duplicam informacfes contidas nas demais e trazem pouca informacao. A estrutura colinear

gerada a partir dessas redundancias faz com que a estatistica forneca sinalizacbes
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distorcidas acerca do estado do processo, bem como diagnésticos imprecisos de causas
especiais. Em algumas situagfes, tal estatistica ndo podera ser calculada devido a
dificuldade de inversdo da matriz de covariancias das varidveis de processo (Kourti &
McGregor, 1996). Para eliminar estas redundancias, surge entdo a necessidade de utilizar
cartas de controle baseadas em métodos de projecao de dados, dentre os quais se destaca
a Analise de Componentes Principais (PCA). O método de PCA esta descrito no capitulo
2.1.

Pode-se escrever a estatistica de Hotelling tradicional na equacgéo (2.17) em funcgéo
das q PCs, selecionadas para representar o sistema, da seguinte forma (Kourti & McGregor,
1996):

2
T%= quz— (2.17)

Onde Z; é o escore da i-ésima PC e q (<p) é o numero de PCs selecionados na etapa
de reducdo de variaveis do procedimento de obtengcdo das PCs. O procedimento para o

célculo dos limites de controle das cartas permanece o0 mesmo.
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3 METODOLOGIA DE OBTENCAO E TRATAMENTO DE DADOS

3.1 CASO DE ESTUDO

O caso estudado neste trabalho, € a coluna de separacdo de etilbenzeno
pertencente a Innova-PETROBRAS. O etilbenzeno € utilizado para a obtencdo do
mondmero estireno, que por usa vez € utilizado para a producdo de poliestireno. A reacéo
de obtencado do etilbenzeno é feita em fase liquida através da reacdo de alquilacdo do

benzeno com eteno. Esta reacéo esta representada na Figura 3.1.

C2Hs
+ C2Ha — @
Benzeno Eteno Etilbenzeno

Figura 3.1: Reacdo de alquilacao do benzeno.

O sistema de reacao é formado por dois reatores em série que utilizam zedlitas como
catalisador. Os reagentes sdo previamente tratados para a remocdo de contaminantes e
venenos para o catalisador. Além desta reacdo o etilbenzeno ainda pode sofrer novas
alquilacdes formando compostos chamados de polietilbenzenos. Os produtos da reacdo de
alquilacdo, que s&o basicamente benzeno nao reagido, etilbenzeno, compostos
polialquilados e compostos de alto peso molecular sédo separadas através de um conjunto
formado por 4 colunas de destilagéo.

A primeira coluna separa o benzeno excedente no topo e os produtos da reacdo pela
corrente de fundo. A segunda coluna retira a agua do benzeno que volta para a reacdo em
uma corrente de reciclo. A terceira coluna separa o etilbenzeno dos demais compostos
formados nas reagbes de alquilagcdo e transalquilacdo, esta serd a coluna onde o
procedimento proposto neste trabalho serd estudado. Por fim a quarta coluna separa os
polietilbenzenos dos demais compostos pesados formados na reacdo, estes pesados sao
utilizados como combustivel nos fornos.

O etilbenzeno é o produto final deste processo e é a matéria prima para a planta de
estireno. A terceira coluna, ou coluna de separacéo de etilbenzeno deve ter composi¢cédo de

topo maior que 99,6% de etilbenzeno em massa. Esta coluna tem sessenta pratos e a
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alimentagcdo é feita no prato doze. Um esquema da coluna com seus mecanismos de
controle esta representado na Figura 3.2.

A composi¢do da coluna ndo pode ser monitorada em tempo real pois a andlise das
correntes € feita em intervalos de tempo elevados. Entdo o controle da composicao é feita
pelo controle da temperatura do prato 55, onde € mantida constante através do aumento ou
reducdo da vazdo de vapor no refervedor. Além do controle de temperatura a coluna
também é equipada com controle de inventario do vaso de refluxo e do fundo da coluna. O
controle do nivel do vaso de refluxo € feito pelo controle da vazdo de retirada de

condensado do topo da coluna. O controle do nivel do fundo da coluna é feito através do

(= I)

controle da vazao de fundo da coluna.

Va 2 Condensador
[EC 03/
11 _— 1_ -
e Vaso Refluxo } Q:;
Torre 3
—_— .
30
11 —
T30/
% n 110
110
e e Y
N Refervedor

A 4

Figura 3.2: Representacdo da coluna de separacao de etilbenzeno.
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Para a Analise de Componentes Principais e para a determinacdo dos Limites
Criticos de Controle da carta T2 de Hotelling foram coletados dados reais da coluna de
separacao de etilbenzeno operando dentro da especificagdo, ou seja, sem distarbios e com
suas composi¢cbes de topo e fundo dentro das especificacbes. A coleta dos dados foi
realizada com o auxilio do software Aspen Process Explorer, um software que permite
monitorar em tempo real as variaveis de processo, assim como o histérico das mesmas. A
coleta foi realizada entre os dias 05 a 15 de abril de 2011.

A aquisicdo de dados foi realizada entre intervalos de 1 minuto, de forma a garantir
uma reproducdo confidvel do processo, ja as andlises laboratoriais, que foram coletadas
para o0 mesmo periodo de tempo, apresentam intervalos varidveis de tempo entre cada
analise, variando de 2 a 5 horas. O numero de andlises feitas neste periodo de tempo foi 63.
As variaveis monitoradas para a obtencdo das componentes principais, para o ajuste da
carta de controle e para a posterior verificagdo do método foram selecionadas conforme a

disponibilidade dos instrumentos existentes na coluna de destilacéo, e séo:

Composicao de topo da coluna, Y

Vazao da carga de alimentacéo, V;
Temperatura da carga de alimentacéo, T;
Temperatura do fundo da coluna, Ty
Temperatura do 55° prato, Tss;
Temperatura do 30° prato, Tso;
Temperatura do topo da coluna, T

Vazao de retirada do fundo, V;

V V. V V V V V V V

Presséao do fundo da coluna, P;.

Os dados coletados da coluna em operacéo estdo representados nas Figuras 3.3,
3.4, 3.5, e 3.6 onde os dados foram normalizados e representados através do numero de
desvios padrédo deslocados da sua média amostral. A partir destes dados foram realizadas a
Andlise de Componentes Principais e a aplicacdo da Carta de Controle Multivariada de

Hotelling.
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Figura 3.3: Numeros de desvios padrdo em relacdo a média amostral para a vazao e

temperatura de entrada coletadas da coluna de separacéo de etilbenzeno em operagéo.
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Figura 3.4: Numeros de desvios padrao em relagdo a média amostral para as temperaturas

de fundo e topo coletadas da coluna de separacéo de etilbenzeno em operagéo.
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Figura 3.5: Numeros de desvios padrdao em relacdo a média amostral para a vazao e

pressao de fundo coletadas da coluna de separacao de etilbenzeno em operagéo.
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Figura 3.6: Numeros de desvios padrdo em relacdo a média amostral para as temperaturas

do prato 55 e prato 30 coletadas da coluna de separacgéo de etilbenzeno em operagao.

Estes dados foram obtidos da coluna operando sobre controle estatistico, e como
se pode ver, ndo existem variacdes maiores do que trés desvios padrédo, o que mostra que o

processo estava sobre controle estatistico.
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3.2 SIMULACAO DO PROCESSO

Para a construcdo de um modelo que representasse a coluna de separacdo de
etilbenzeno, foi utilizado o simulador Aspen Plus na forma estética, para fazer a
representacdo da mesma em estado estacionario, utilizando os dados reais da coluna como
parametros de comparacdo do modelo. Como simplificacdo apenas as composicbes de
Dietilbenzeno e de Etilbenzeno foram consideradas. Isso pode ser feito porque os outros
dois produtos com quantidades mensuraveis (Trietilbenzeno e o Benzeno) séo facilmente
separaveis, ou seja, todo benzeno da alimentacado é retirado pela corrente de topo e todo o
trietilbenzeno é retirado pela corrente de fundo.

Apos a implementacdo em estado estacionario foi utilizado o Aspen Plus Dynamics
para inserir distirbios no processo e coletar os dados da resposta da coluna. Estes dados
foram utilizados para aplicar a carta de controle multivariada e detectar estes disturbios
inseridos. As varidveis monitoradas foram as mesmas monitoradas no processo real, para
gque a informagé&o obtida pela planta simulada fosse a mesma obtida na planta real. Foram
realizadas, ao todo, 20 horas de simulacdo, inserindo distarbios na vazdo da carga de
alimentacédo (V.) e na temperatura da carga de alimentacao (Te).

A modelagem da coluna de separacédo de etilbenzeno assim como os dados das
simulacbes foram obtidos de Pavoni (2011). Os resultados das simulagbes estdo
representados na Figura 3.8, onde os valores foram normalizados para manterem uma
mesma base de comparacao e por fins de sigilo imposto pela empresa. Na Figura 3.8 estédo
representadas as variacfes inseridas nas variaveis vazao da carga de alimentacéo (V.) e
temperatura da carga de alimentacéo (T.), juntamente com a porcéo de etilbenzeno retirado

pelo topo da coluna.
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Figura 3.7: Dados obtidos das simulagfes da coluna de separagao de etilbenzeno.

Foram feitos sete distarbios na coluna para que a mesma transgredisse a
especificacdo, dois na vazao da corrente de entrada e cinco na temperatura da corrente de
entrada. O objetivo deste trabalho, como mencionado anteriormente, € detectar estes
distUrbios inseridas no sistema sem que a composicdo de topo da torre seja informada,
utilizando a carta de controle multivariada de Hotelling baseada em componentes principais
(CCP).

3.3 TRATAMENTOS DOS DADOS

Os procedimentos descritos no capitulo 2 demandam muitos calculos matriciais e
trabalham com bancos de dados muito grandes. Para este tratamento dos dados foi utilizado
o software MATLAB.

O MATLAB permite a realizacdo de aplicacdes ao nivel da andlise numérica, de
andlise de dados, calculo matricial, processamento de sinais e construcdo de graficos, entre
outras, abordando uma banda larga de problemas cientificos e de engenharia.

No Apéndice A estdo representadas as fungdes criadas em MatLab para o céalculo
dos PCs e da estatistica T2 e os comandos utilizados para cada etapa do processo de

obtencéo.
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4 RESULTADOS

4.1 OBTENCAO DAS COMPONENTES PRINCIPAIS DO SISTEMA

Para a andlise de componentes principais (PCA), foram utilizados dados reais da
planta de dez dias de operacdo da coluna de recuperacédo de Etilbenzeno, em condicdes
normais onde a composicao de Etilbenzeno foi monitorada em intervalos variados de tempo
e manteve-se sempre dentro da faixa de especificacdo da unidade (>99,6%). Nestas
condicbes foi gerado um banco de dados com 63 amostras onde foram realizadas as
analises da composicdo do topo da coluna, onde esta composicdo foi utilizada para
determinar se a coluna estava operando dentro das especificacbes do produto final. O
objetivo deste trabalho é determinar um modelo estatistico que detecte distirbios do
processo, que fagcam o produto do topo da coluna sair da faixa de especificacdo, somente
utilizando informacdes da planta em tempo real sem que a andlise da corrente de topo da
coluna seja necesséria. As andlises da composicdo de topo sdo utilizadas apenas para
confirmar que os dados utilizados na modelagem estatistica estdo em operagéo estavel e
dentro de especificacédo do produto.

Por se tratar de variaveis de diferentes tipos de unidades e ordens de grandeza, tem-
se uma discrepancia na variancia de cada uma das varidveis devido a este fato, como
mostra a Tabela 4.1, desta forma as varidveis de maior desvio padrdo tendem a dominar a
variancia do sistema omitindo as relevancias das variaveis de menor desvio padrdo. Este
fato pode ser facilmente visualizado na Tabela 4.2 que mostra a variancia dos PC
determinados com dados ndo normalizados e dados normalizados. Como ilustrado na
Tabela 4.2 utilizando os dados sem normalizacdo apenas os dois primeiros PCs ja seriam
suficientes para representar o sistema, porém, utilizando os dados normalizados os cinco

primeiros PCs seriam necessarios para representar a variancia do sistema.

Tabela 4.1: Desvio padréo das variaveis monitoradas do sistema.

Ve (kg/h)

Te (°C)

T: (°C)

Tss (°C)

T30 (°C)

T (°C)

Vi (kg/h)

P; (bar)

Desv. Pad.

370,20

0,18

0,39

4,00

1,22

0,22

199,43

0,01
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Tabela 4.2: Variancias capturadas por cada PC, calculadas para dados normalizados e

dados ndo normalizados.

Variancia para Variancia
PC dado§ nao para Qados
normalizados | normalizados
(Ap) (Ap)
1 6,2394 2,8471
2 0,2817 2,0562
3 0,0001 1,2416
4 0,0000 0,9560
5 0,0000 0,5254
6 0,0000 0,1616
7 0,0000 0,1327
8 0,0000 0,0795

Para eliminar este problema foi realizada a normalizacdo dos dados, através da
equacdo (2.3), para que os mesmos sejam avaliados pelo nimero de desvios padrdo
deslocados em relacdo a sua média amostral.

O préximo passo para a obtencdo dos PCs é a determinacdo da Matriz de
Covariancia (C). Porém, com o a normalizacdo dos dados a Matriz de Covariancia (C) torna-
se a Matriz de Correlagdo (C*) dos dados amostrais e pode ser obtida sem se fazer
necesséria a normalizacdo dos dados amostrais. A Matriz de Correlagdo (C*) obtida esta
representada na Tabela 4.3. Nela podemos ver as correlagdes entre as variaveis existentes
no processo, como por exemplo, a pressao de fundo (Py) e a temperatura de fundo (Ty) que é

uma correlacdo 6bvia.

Tabela 4. 3: Matriz de Correlacdo (C*) para os dados amostrais.

Ve Te T Tss Tao Ti Vi P

Ve 1 0,3946 | -0,117 | 0,0242 | -0,114 | -0,041 | 0,8131|0,1128
Te |0,3946 1 -0,216 | 0,0013 | -0,008 | -0,269 | 0,674 | -0,33
T¢ |-0,117 | -0,216 1 0,6624|0,1353|0,6131 | -0,152 | 0,5062
Tss |0,0242 (10,0013 |0,6624 1 0,1513|0,1029| -0,01 | 0,064
T3 |-0,114 | -0,008 | 0,1353|0,1513 1 0,25520,0123|0,2771
T, |-0,041 | -0,269 |0,6131|0,1029 | 0,2552 1 -0,151 |0,8373
V¢ 10,8131 0,674 | -0,152 | -0,01 |0,0123|-0,151 1 -0,033
P: 10,1128 | -0,33 |0,5062| 0,064 |0,2771|0,8373|-0,033 1

22



Para a determinagdo dos PCs do sistema € necessario calcular os autovalores e 0s
autovetores associados a Matriz de Correlagédo (C*) utilizando as equacdes (2.4) e (2.5)
respectivamente. Para facilitar o célculo foi utilizado o comando EIG(X) do MatLab, que
calcula os autovetores e os autovalores associados a matriz X, que neste caso é a Matriz de
Correlagdo (C*). Os autovetores, ou os indices a,, de cada PC, obtidos para os dados
normalizados estéo representados na Tabela 4.4, com estes dados pode-se representar 0s

PCs da forma apresentada nas equacfes (2.1) e (2.2).

Tabela 4.4: Autovetores obtidos a partir da Matriz de Correlagéo (C*).

PC Ap1 ap2 Ap3 Apa Aps Aps ap7 Apg

1 |0,1645(0,6688| -0,28 |0,0351|-0,079 |0,4022|0,3033|0,4311
2 -0,57 |0,2502|0,4416|0,0538|0,0175|0,0567 | 0,5519 | -0,326
3 |-0,401| -0,56 |-0,164 | -0,344 | -0,068 |0,3014|0,2531|0,4705
4 10,1132|-0,112 {0,0949| 0,239 |0,9198|0,0443|0,1499|0,1952
5 |-0,278 |0,0699|-0,453 |0,2414| -0,02 |-0,746 | 0,225 |0,2175
6 |0,3832]|-0,026 |0,6167|-0,192 |-0,182 | -0,372 |0,2437 |0,4521
7 10,2704 10,0585 | -0,287 | -0,715 | 0,2198 | -0,163 | 0,3431 | -0,37
8 10,4202 |-0,394 | -0,152 |0,4625 | -0,247 |0,1456|0,5377 | -0,244

Como dito no Capitulo 2, um conjunto com p variaveis tera p PC, porém grande parte
da variancia do sistema pode ser representada com menos que a totalidade dos mesmos.
Para se determinar a quantidade de PCs necessérias para se obter uma fracdo K da
variancia do sistema, foi utilizada a equagéo (2.7), com os autovalores determinados pelo
comando EIG(X) do MatLab e K = 0,95 (95% da variancia). Os autovalores e a por¢ao de
variancia representada por cada PC, assim como a variancia acumulada pelos primeiros
PCs estéo representados na Tabela 4.5. Como se pode ver na Tabela 4.5 os primeiros cinco
PCs representam 95,33% da variancia do sistema, sendo o suficiente para representa-lo
dentro do critério adotado e reduzindo o numero de variaveis em trés dimensoes, reduzindo

também em 35,7% a memdria necesséria para armazenar os dados do sistema.
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Tabela 4.5: Autovalores e propor¢do da variancia do sistema associadas aos PCs obtidos.

PC Autovalores PropAorg_éo da |Propor¢do da Variancia
(Ap) Variancia (%) Acumulada (%)

1 2,8471 35,59 35,59

2 2,0562 25,70 61,29

3 1,2416 15,52 76,81

4 0,956 11,95 88,76

5 0,5254 6,57 95,33

6 0,1616 2,02 97,35

7 0,1327 1,66 99,01

8 0,0795 0,99 100,00

Entdo escritos da forma apresentada nas equacdes (2.1) e (2.2) os PCs obtidos para

uma representacao maior que 95% da variancia do sistema sao:

Z, = 0,1645*V, + 0,6688*T, — 0,28*T; + 0,0351*Tss — 0,079* T4 + 0,4022*T, + 0,3033*V; + 0,4311*P;
Z, = -0,57*V, + 0,2502*T, + 0,4416*T; + 0,0538*Ts5 + 0,0175*T3, + 0,0567*T, + 0,5519*V; — 0,326*P;
Zs = -0,401*V, — 0,56*T, — 0,164*T; — 0,344*Ts5 — 0,068*T5o + 0,3014*T, + 0,2531*V; + 0,4705*P;
Z,=0,1132%V, — 0,112*T, + 0,0949*T; + 0,239*Tss + 0,9198*Ta, + 0,0443*T, + 0,1499*V; + 0,1952*P;
Zs = -0,278*V, + 0,0699*T, — 0,453*T; + 0,2414*Ts5 — 0,02%To — 0,746%T, + 0,225%V; + 0,2175*P;

Em seguida as cinco PCs obtidas sdo aplicadas aos dados reais para testar a sua
capacidade de representar o sistema. Para isso é feita uma comparagéo entre os valores
das variaveis reais normalizadas (Xn) originais e as variaveis normalizadas obtidas pelo
sistema formado pelas cinco PCs selecionadas (Xc). Essa comparacdo esta exemplificada

na Figura 4.1 para algumas das variaveis.
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Figura 4.1: Comparacéo entre as variaveis reais normalizadas e as variaveis normalizadas

obtidas através das componentes principais.
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4.2 DETECCAO DESCONTROLES DO PROCESSO ATRAVES DA CA RTA
DE CONTROLE MULTIVARIADA DE HOTELLING — T2

Como dito anteriormente neste trabalho foi aplicada a carta de controle multivariada
T2 de Hotelling baseada em PCA (CCP) para monitorar a estabilidade da coluna de
separacdo de etilbenzeno pertencente a Innova-PETROBRAS. Esta técnica utiliza
componentes principais (PCs) para a reducdo do numero de varidveis monitoradas pela
carta de controle multivariada, facilitando os calculos matriciais envolvidos na obtencdo da
estatistica T2 e eliminando as correlacdes entre as variaveis.

Neste trabalho os dados foram adquiridos com tamanho de amostra igual a um, ou
seja, os dados sdo analisados em tempo real, sem que médias sejam calculadas para uma
amostragem das variaveis. Este fato leva a dizer que n = 1 e implica na utilizacdo das
equacdes (2.15) e (2.16) para o calculo dos limites de controle para primeira e segunda
fase, respectivamente.

O limite para a primeira fase é entdo determinado utilizando a equacéo (2.15), onde
a distribuicdo de probabilidade F é determinada para uma probabilidade de alarmes falsos
a = 10%, com os graus de liberdade v; = p = 5, pois cinco varidveis (componentes principais)
sdo utilizadas nesta cartae v,=(c—p -1) = 57, pois tem-se 63 amostra de dados. A porcdo
da distribuicdo de probabilidade F é determinada a partir de tabelas (Dean e Voss, 1999),
onde q, v; e v, S0 necessarios para a obtencdo dos seus valores. Para a primeira fase o
valor de F encontrado foi 1,96 e o LCS da 12 fase foi 8,94.

Apbs a obtencdo do limite de controle da primeira fase, foi calculada a estatistica T2
para os dados reais da coluna em operacao estavel através da equacéo (2.17) que calcula a
estatistica especialmente para PCs. Em seguida foi construida a carta de controle para
estes valores, conforme mostrado na Figura 4.2. Os picos que ultrapassaram o limite de
controle ndo sao pontos onde ocorreram distarbios, mas sim pontos onde a carta identificou
uma possivel distarbio e que nesse caso € um alarme falso, pois os dados utilizados nesta
carta estdo todos dentro da especificacdo da planta. Para a reducao dos alarmes falsos um
novo calculo dos limites de controle deve ser realizado levando em conta o numero de

alarmes falsos (h) encontrados na primeira fase do calculo dos limites de controle.
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Figura 4.2: Carta de controle T2 de Hotelling para primeira fase dos calculos do limite de

controle superior (LCS).

Através desta carta os dados fora do limite superior da primeira fase (h = 8) séo
excluidos para que um refino do calculo do limite de controle superior da segunda fase seja
feito. Desta forma € possivel calcular o limite da segunda fase através da equagédo (2.16)
comm=(c—-h)=55 eFcoma=10%,vi=p=5ev, =(m-p) =50. O valor de F
encontrado para a segunda fase foi 1,98 e o LCS da 22 fase foi 10,96.

O LCS da 22 fase sera utilizado como limite para os dados futuros monitorados da
coluna de separacdo de etilbenzeno operando. Para a verificacdo da eficacia da CCP
desenvolvida, foram utilizados dados gerados em 20 horas de simulacdo em Aspen Plus
Dynamics da coluna onde foram inseridos ruidos e disturbios na vazdo de entrada (V.), ha
temperatura de entrada (T.) e na pressao de topo (P;) da coluna. A carta de controle obtida
para os dados simulados esta representada na Figura 4.3, utilizando todas as variaveis
monitoradas, descritas no capitulo 3, e aplicadas nos cinco PC selecionados anteriormente
neste capitulo.

Para a analise dos pontos de distirbio do sistema foi gerado uma logica onde, é
dado valor 1 quando a coluna esta fora de especificagdo, ou seja, composicdo de topo
menor que 99,6% em etilbenzeno, e valor 0 quando os produtos de topo estdo dentro da
especificagdo. Essa légica foi inserida para comparar a deteccao do disturbio pela carta de
controle e a existéncia real deste distlrbio, verificando assim a eficAcia na carta e os

possiveis alarmes falsos indicados pela carta.
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Figura 4.3: Carta de controle multivariada T2 de Hotelling baseada em PCA para os dados

simulados da coluna de separacéo de etilbenzeno.

Como se pode verificar nessas 20 horas de simula¢éo, onde foram inseridos ruidos e
distarbios nas varidveis jA& mencionadas, a carta de controle multivariada baseada em
componentes principais foi muito eficaz sendo capaz de detectar 100% dos distdrbios
inseridas no sistema e gerando apenas 2 alarmes falsos. Para e reducdo dos alarmes falsos
gerados pela carta, deve-se trabalhar com a probabilidade a de alarmes falsos para o
célculo do limite de controle. Porém cuidados devem ser tomados neste procedimento, pois
uma probabilidade a de alarmes falsos muito elevada pode levar a ndo detec¢do de alguns
pontos de distlrbio que se distanciam pouco do limite de controle.

Além disso, um atraso na deteccdo dos disturbios pode ser verificado em alguns
casos. Este atraso pode ser explicado pelo fato que tanto os limites de controle estatistico
guanto as componentes principais foram calculados utilizando uma amostragem com
intervalos muito maiores que o intervalo da amostragem dos dados da simulagdo gerando
assim este atraso na deteccédo do distarbio. Para corrigir este problema um banco de dados
maior da coluna operando dentro das especificacbes e estavel seria necessario para o

célculo dos limites e das componentes principais.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho foi analisada a carta de controle multivariada T2 de Hotelling baseada
na andlise de componentes principais para a detec¢éo de disturbios na operacdo da coluna
de separacdo de etilbenzeno pertencente a Innova-PETROBRAS. A carta de controle
multivariada se mostrou muito eficaz, detectando 100% dos distlrbios inseridas nas
simulacdes e gerando apenas 2 alarmes falsos.

As vantagens da utilizacdo desta técnica sao:

« A facilidade de implementacdo, ndo sendo necessarias equacles
fenomenoldgicas do processo nem mesmo um conhecimento aprofundado do
seu funcionamento. Sao necessario somente bancos de dados para a obtencéo
das componentes principais e do limite de controle estatistico da carta de
controle.

* Pode ser implantada como um dispositivo de alarme online do processo, sendo
alimentada com dados atualizados e gerando as estatisticas instantaneamente,
possibilitando a visualizacdo de tendéncias de disturbios do sistema e a atuacao
do operador antes que o disturbio ocorra.

» A utilizagdo da analise de componentes principais reduz significativamente o
namero de variaveis envolvidas no calculo das estatisticas e reduzindo a
memoria de célculo necessaria.

A principal desvantagem encontrada foi a dificuldade de descobrir qual variavel, ou
guais variaveis, esta fora do controle estatistico, gerando instabilidade do processo e tirando
a coluna da especificacéo.

Em trabalhos futuros esta carta serd refinada, com mais dados da operacdo da
coluna, visando diminuir o atraso na deteccdo dos distUrbios, e também sera realizada a
verificacdo da carta para dados reais da coluna, ao invés de dados simulados, para a

posterior implementacao da carta para o monitoramento online da coluna.
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APENDICE A
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function [PC, PCn, Wi, Vin,

- C = CowviX):

= [PC,V&] = eigiC);

—-| YA = diag(Vi);

—| R=100*Va4/sum(Vi);

- Cn = Corrcoef(Xx):

- [PCn,Van] = eig(Cr):

=| Van = diag(Vin):

—| En=100%VAn/sum(Vin):

E,

e

o

o

o

o

o

A

A

A

En] = ceocpeoalX):

calocula a matriz de covariancia C.

caloula o3 autovetores PC e o3 autovalores Wi
associados a matris de covariancia C.

extragan doz autovalores Vi.

calculo da porcentagem da wariancia
representada por cada PC obtido.

(Juando a normaizagac dos dados se faz necessaria, utiliza-se a matriz de correlagao Cn.

calcula a matriz de correlagao Cn.

calculo dos autowetores PC e o3 autowalores Vi
agsociados a matriz de correlagao Cn.

extragan doz autovalores Vi.

calculo da porcentagem da wariancia
representada por cada PC obtido.

Figura A.1: Comando em MatLab para a obtencéo dos PCs.
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function [T2, Z, Xn, *m, d=<] =

tZpcal(X,PCa,Vis);

% PCs = PCs selecionados para representar o sistema

% YAz = Variancia dos PCs selecionados

ey

caso o0 PCs forem obtidos atrawves de dados normalizados, a aplicagan dos

% PCs tambem devem ser feitas sobre dados normalizados, segque o

% procedimento de normalizagano dos dados.

[h;3] = si=zei(X): % determinando az dimengoes de X.
W o= meanix); % calculo da media de X.

dx = sgro(VAR(X)): % caculo do desvio padrao de X,
o= (K - Xni{onesih,1),:)) . fdeionesih,l),:); % normalizagao doz dados XK.

% procedimento para o calculo da estatistica T2,

Z = Xn%*pCzs'; % palcula o

% aplicadas
Vi = 1./Vhs; % palcula o
TE = Z.%Z2%VAh; % palcula a

ezcore 2 do conjunto de wariaveis normalizadas xn
02 PCs selecionados anteriormente.

inwerso da wariancia para cada PC.

estatistica T? para dados normalizados da matriz X.

Figura A.2: Comandos em MatLab para o calculo da estatistica T2.
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