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Resumo

Indicadores-chave de desempenho (KPIs) exercem um papel de extrema importancia
na industria de processos, auxiliando na tomada de decisdo. No entanto, para serem
representativos precisam ser calculados de forma confidvel. O presente trabalho propds
uma metodologia para o calculo destes KPIs com base em técnicas de detec¢do do estado
estaciondrio, remocdo de ruido, propagacao de erros e andlise de sensibilidade. Estes KPls
foram apresentados, de acordo com o que consta na literatura, em uma nova ferramenta
grafica de acompanhamento proposta pelos autores, denominada StatSSCandlePlot. O
StatSSCandlePlot apresenta os KPIs no padrdo candlestick, que é bastante utilizado no
mercado de ag¢bes, incluindo informag¢des adicionais. O grande diferencial do
StatSSCandlePlot é que os indicadores e suas respectivas propriedades exibidas sao
calculadas a partir de técnicas que englobam o tratamento de dados e analises
estatisticas. A metodologia proposta foi aplicada em um estudo de caso de um chuveiro
contendo dois principios de aquecimento, gds e energia elétrica. Para este estudo, foi
criado o indice de Qualidade do Banho (IQB), que é um indicador dependente da
temperatura e da vazao de saida, cujos dados foram avaliados em trés cenarios distintos,
o primeiro quando o sistema é submetido a disturbios na vazao, no segundo ocorre uma
gueda na temperatura da agua fria e no ultimo, o IQB foi avaliado quando o sistema foi
submetido a disturbios na vazao sob uma nova estratégia de controle da planta. A partir
do StatSSCandlePlot, foi possivel identificar as tendéncias do indicador nos diferentes
cenarios, a parcela de cada janela no estado estaciondrio, os valores a serem
considerados do indicador e, de forma complementar, identificar a varidvel que mais
influenciou na variacdo do indicador, através da andlise de sensibilidade.

Palavras-chave: Indicadores-Chave de Desempenho, deteccdo do estado estacionario,
remocao de ruido, propagacdo de erros, grafico candlestick, avaliacdo de processos.
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Abstract

Key performance indicators (KPIs) play an extremely important role in the process
industry, aiding in decision-making. However, to be representative they need to be
calculated reliably. The present work proposed a methodology for the calculation of these
KPIs based on steady state detection, noise removal, error propagation and sensitivity
analysis techniques. These KPls were presented, as far as it is known, in a new graphical
KPIs monitoring tool proposed by the authors, called StatSSCandlePlot. StatSSCandlePlot
introduces KPIs in the candlestick standard, which is widely used in the stock market,
including additional information. The major difference of StatSSCandlePlot is that the
indicators and their respective displayed properties are calculated from techniques that
encompass data processing and statistical analysis. The proposed methodology was
applied in a case study of a shower containing two principles of heating, gas and electric
energy. For this study the Bath Quality Index (BQl) was created, which is a temperature
and output flow dependent indicator, whose data were evaluated in three different
scenarios, the first one when the system was submitted to flow disturbances, in the
second one, a decrease in the temperature of the cold water and in the last one, the IQB
was evaluated when the system was submitted to disturbances in the flow under a new
strategy of control of the plant. From the StatSSCandlePlot, it was possible to identify the
trends of the indicator in the different scenarios, the portion of each window in the
steady state, the values to be considered in the indicator and, in a complementary way, to
identify the variable that most influenced the variation of the indicator, through the
sensitivity analysis.

Keywords: Key Performance Indicators, steady state detection, noise removal, error
propagation, candlestick chart, processes assessment.
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Capitulo 1 —Introducao

Os processos industriais sdo avaliados por meio de indicadores de cardter estratégico
calculados a partir de varidveis de processo. A estes indicadores da-se o nome de
indicadores-chave de desempenho (KPls, do inglés Key Performance Indicators). No
entanto, estas varidveis estdo sujeitas a diversas fontes de variacdo, sendo elas
resultantes de mudancas nas propriedades de um produto, falhas em equipamentos,
erros de medicdo e ruido. O aumento da incidéncia destas variaces interfere no valor
final do indicador, tornando-o menos representativo, podendo levar a interpretacdes

incorretas acerca do processo e decisGes erroneas.

Em se tratando da determinacdo destes indicadores, algumas questdes sdo
levantadas: como representar um indicador de um periodo em que os dados assumiram
valores muito diferentes? Diante de dados dindmicos, como calcular um indicador

estatico? Qual a varidvel que mais esta influenciando na variagao do indicador?

Tomando-se como exemplo a eficiéncia de uma caldeira, que pode ser determinada
pela razao entre a energia que sai e a energia que entra. Este indicador depende de
parametros como a vazdo de agua que alimenta a caldeira, do dessuperaquecedor e de
correntes secundarias; pressao e temperatura de todas as correntes que entram e saem
da caldeira, vazao de combustivel e poder calorifico do combustivel, de acordo com a
ASME (2008). Cada parametro esta associado a uma incerteza e assume valores
diferentes no decorrer do processo, que sdo refletidos na incerteza e no valor final da
eficiéncia da caldeira. Adicionalmente, cada parametro possui uma magnitude diferente

de influéncia na eficiéncia.



2 Capitulo 1 — Introducao

Diante desta problematica, o presente trabalho buscou responder estas questdes
partindo de conceitos bem estabelecidos na literatura, para o propdsito especifico de

determinacdo e acompanhamento de KPls.

1.1 Objetivos do trabalho

O objetivo principal deste trabalho foi desenvolver uma metodologia para o calculo e

0 acompanhamento de KPIs operacionais envolvendo quatro etapas, a saber:

1) Tratamento de dados: utilizando técnicas de remocdo de ruido e detec¢do do

estado estacionadrio, visto que diante de um KPI estatico os dados de entrada

devem estar no estado estacionario;

2) Andlises estatisticas: empregando métodos de propagacdo de erros, dado que os

KPIs operacionais estdo sujeitos a variabilidade dos dados;

3) Visualizacdo de dados: através de uma ferramenta grafica proposta pelos autores

denominada StatSSCandlePlot, visando uma apresentacao apropriada dos dados
para facilitar o desenvolvimento de analises. Diante do que foi pesquisado na
literatura, esta é a primeira ferramenta de acompanhamento de KPIs aplicada a

engenharia quimica;

4) Diagnéstico: utilizando a andlise de sensibilidade para identificar as varidveis que

mais impactam na variacao do KPI.

1.2 Estrutura da dissertagao

Este trabalho estd dividido em cinco capitulos. O capitulo 2 inclui uma revisdo
bibliografica a respeito de técnicas para remocdo de ruido e deteccdo do estado
estaciondrio, métodos utilizados para a propagacao de erros, andlise de sensibilidade e
apresenta algumas ferramentas gréaficas de visualizacdo de dados. O terceiro capitulo
descreve a metodologia empregada para calculo e acompanhamento de KPIs. O quarto
capitulo apresenta um estudo de caso para a aplicacdo da metodologia e no capitulo 5

estdo as conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.



Capitulo 2 —Revisao Bibliografica

Este capitulo contém uma abordagem tedrica dos principais assuntos necessarios
como base para o desenvolvimento deste trabalho. O capitulo estd subdividido em 5
secOes que abordaram os indicadores-chave de desempenho, técnicas para o tratamento

de dados, analises estatisticas e ferramentas graficas de visualizacao de dados.

2.1 Indicadores-chave de desempenho

O gerenciamento de ativos em uma industria é realizado através da medi¢cdo do
desempenho de seus processos. Esta medicdo é quantificada pela diferenca entre os KPls
e os valores de referéncia pré-estabelecidos. Os KPls servem de base para a tomada de
decisGes em relacdo a analise de qualidade de produto e servico, investimentos, controle
de processos e implantacdes de melhorias. No entanto, algumas dificuldades sdo
encontradas na efetivacdo de um sistema de medicdo, a saber: disponibilidade,
consisténcia e fidedignidade em obter as informa¢Bes necessdrias. A auséncia dessas
caracteristicas pode gerar um sistema propenso a falhas e até inviavel (Fischmann e

Zilber, 1999; Miiller, 2003; Weber e Thomas, 2005; Nader et al., 2012).

Na literatura, existem inumeros KPls para diferentes finalidades em diversas areas. Na
area de qualidade, por exemplo, utiliza-se o numero de reclamagcdes, nimero de
produtos defeituosos, custo da nao-qualidade e perdas durante o processo, como
apresentado por Torkko et al. (2013) para as industrias farmacéutica e alimenticia. Com

relacdo a manutencgado, tem-se os KPls de confiabilidade, como o tempo médio entre as
3
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falhas, disponibilidade de equipamento e razao de manutengdo preventiva, e os KPls
baseados em custos, como o custo de manuten¢do de emergéncia e o cumprimento do
orcamento de manutencdo, como discutidos por Assaf et al. (2015) para a industria
petroquimica. Montequin et al. (2013) apresentaram alguns KPIs da area financeira para
fabricacdao de softwares, a saber: retorno de investimento, valor agregado, eficiéncia,
percentual de custo de desenvolvimento e receita de vendas de clientes externos e
internos. Adicionalmente, os autores também usam KPls de recursos humanos, como

rotatividade de pessoal, rotatividade de empresas terceirizadas e capital humano.

Zhu et al. (2014) avaliaram dois KPIs de uma unidade de destilagao, a saber: indicador
de taxa de producdo, PR, e o indicador de consumo de energia, UEC, apresentados,

respectivamente nas Equagdes 2.1 e 2.2.

D

UEC = ZhaporTigue (2.2)

onde: D e B correspondem, respectivamente, a producdo no topo e na base da coluna,
Wiapor € @ quantidade de vapor de aquecimento no refervedor e Wy, € a quantidade

de dgua de resfriamento utilizada no condensador.

O indicador PR estabelece a relacdo entre a producdo alvo e o que de fato foi
produzido, portanto, quanto maior o seu valor, melhor o desempenho da coluna. E um
KPI que avalia o nivel de trabalho e a operacdo do equipamento. Ja o UEC, é a razao
entre a energia consumida e o que foi produzido, logo, quanto menor o seu valor, menor

o impacto nos custos de producdo (Zhu et al., 2014).

Narvaes-Garcia et al. (2015) e Aurangzeb e Jana (2016) também avaliaram diferentes
KPlIs referentes a colunas de destilagdo. No primeiro trabalho sdo apresentados diversos
indicadores relacionados com o rendimento, capacidade, eficiéncia, custo e lucro de uma
coluna de destilacdo em batelada. J& no segundo, sdo propostos KPls de eficiéncia
térmica, economia de energia e desempenho econbmico de uma coluna de parede

dividida.
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Ceric (2012) descreve alguns KPls voltados para refinarias de petréleo baseados na
empresa Solomon Associates, a qual faz o calculo dos indicadores e estabelece um
ranking mundial entre as refinarias que fazem parte do estudo, auxiliando na tomada de
decisGes internas como, por exemplo, investimento em novos equipamentos,
manutencdo e outras mudangas nos processos. Nesse trabalho, destaca-se um
importante KPIl para a refinaria, que é o Refinery EDC, que consiste na capacidade de
destilacdo equivalente da refinaria. Este indicador considera todas as unidades instaladas
e existentes na refinaria. Outro indicador é o Refinery UEDC, que considera apenas as

unidades que sdo utilizadas.

Visto que os KPIs tém um papel de grande importancia para a avaliacdo de um
determinado processo, os dados fornecidos para a sua determinagcdo precisam ser
consistentes para que o KPI seja representativo e as decisdes tomadas sobre este valor
calculado sejam as mais préoximas do 6timo. Logo, antes de calcular os KPIs, os dados

precisam ser pré-processados, ou seja, é necessario um tratamento prévio dos dados.

2.2 Tratamento de dados

Em indUstrias de processos, as varidveis estdo sujeitas a ruidos e erros inerentes aos
processos e aos instrumentos de medicdo. Logo, é de grande importancia realizar o
tratamento dos dados obtidos para minimizar a interferéncia desses erros nos valores
finais dos indicadores. Dentre os tratamentos de dados existentes, destacam-se a

remogao de ruido e a detecg¢ao do estado estacionario.

2.2.1 Remogdo de ruido

Industrialmente, os sinais existentes possuem ruidos e somente em condicdes ideais
os mesmos poderiam ser negligenciados e sua remocdo se tornar desnecessaria.
Infelizmente, os ruidos corrompem o sinal e necessitam ser removidos para que se possa
prosseguir com a andlise de dados e a extracdo de informacgdes Uteis (Justen e Ramlau,
2009). Na literatura, consta uma vasta aplicacdo de diferentes técnicas de remocdo de
ruidos em diversas areas como, por exemplo, na drea médica com a finalidade de
melhorar a qualidade dos dados de ultrassonografia e eletrocardiografia (Pratik et al.; Luo
et al., 2006), area geofisica (To et al., 2009), automotiva (Lee e Kim, 2015), imagens (Nasri

e Nezamabadi-Pour, 2009) e materiais (Staszewski, 2002) .
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Com relagdo aos métodos de remogao de ruido existentes, tem-se o método da fragao
maxima de ruido (MNF, do inglés Maximum Noise Fraction) (Sun et al., 2009), o método
de Fourier (Justen e Ramlau, 2009; To et al., 2009) e o método de supressao de ruidos por
Wavelets, também conhecido como “Wavelet Shrinkage Denoising”. Este ultimo tem
apresentado bons resultados, além da possibilidade de aliar a remog¢do de ruido a
estimacdo de derivadas, por meio de transformadas de Wavelet (Taswell, 2001; Luo et al.,

2006; Nasri e Nezamabadi-Pour, 2009).

O método MNF, desenvolvido originalmente para a remocdo de ruido em imagens e
estendido para séries temporais, assume que o sinal estd combinado com uma fonte de
ruido ndo correlacionada com o sinal verdadeiro. O método descreve o sinal como sendo
composto pelo sinal puro e pelo ruido, separando-os em subspacos diferentes em termos
de fracdes maximas de ruido, obtidas através da transformada de MNF. A medida que a
fracdo de ruido diminui, a qualidade da imagem ou dos dados vai melhorando (Green et

al., 1988; Anderle e Kirby, 2001; Sun et al., 2009).

Entende-se por Wavelet uma funcdo ondulatéria de forma irregular e assimétrica
capaz de decompor uma série de dados no dominio do tempo e da frequéncia,
diferentemente da analise de Fourier, na qual se analisa o sinal decomposto apenas no
dominio da frequéncia. Esta transformagdo de um sinal apenas para o dominio da
frequéncia pode desprezar informacdes temporais da série, restringindo a andlise de
Fourier para séries com comportamentos estaciondrios, problemas lineares ou fungdes

periddicas (Rocha, 2008).

A transformada de Wavelet tem duas variantes: continua (CWT, do inglés Continuous
Wavelet Transform) e discreta (DWT, do inglés Discrete Wavelet Transform), ambas
possuem propriedades de remocdo de ruido e diferenciacdo, sendo aplicadas para a
estimativa do calculo de derivadas em diversas areas (Luo et al., 2006; Rocha, 2008). De
acordo com Luo et al. (2006), o método DWT tem a vantagem de apresentar maior
eficiéncia computacional na remoc¢do do ruido do sinal e estimativa das derivadas,

guando utilizado o algoritmo a trous (Shensa, 1992; Wink e Roerdink, 2010).



Capitulo 2 — Revisdo Bibliografica 7

O principio de resolucdo do método DWT consiste na decomposicao do sinal em
componentes de baixa e alta frequéncia da série, de acordo com uma fun¢do base
(familia de Wavelet) e da quantidade de niveis de decomposicdo. O componente de alta
escala ou baixa frequéncia da série é analisado em cada nivel e, de acordo com um limiar,
os coeficientes desta série que apresentam valores menores que um valor critico sdo
eliminados, sendo mantidos os mais representativos, oriundos em sua maioria do sinal e
ndo do ruido. Apdés a decomposicdo, tem-se a reconstrucdo do sinal através da
transformada inversa, gerando um sinal com uma menor quantidade de ruidos quando

comparado ao original (Luo et al., 2006; Rocha, 2008).

Na Equacdo 2.3, encontra-se a relacdo utilizada no método DWT para a estimacdo da

derivada de uma fungdo y(x) (Luo et al., 2006).

dy(x) _ y@™t
dx  K-23N/2

(2.3)

onde: y(x)*"t é a trasformada discreta de Wavelet de y(x), que é calculada em relag3o a
uma funcdo de Wavelet; N é o nivel de decomposicdo de Wavelets e K é um parametro
nao-nulo correspondente a transformada de Fourier de uma funcdo de suavizagdo. O
fator 2" corresponde ao parametro de dilata¢do, para o qual um baixo valor resulta em
uma elevada sensibilidade a ruidos e um alto valor resulta em um forte cancelamento de

ruidos (Luo et al., 2006).

Na Equacdo 2.3, diversas familias de Wavelet podem ser empregadas, a saber: Haar,
spline quadratica, Daubechies, dentre outras. A familia Daubechies possui dez formas
diferentes, sendo a primeira, conhecida como db1, a fungdo de Haar. A func¢do de Haar é
a mais simples funcdo de Wavelet e corresponde a uma funcdo descontinua do tipo
degrau, que analisa um sinal constante por partes (Lee e Yamamoto, 1994; Mallat, 1999;

Campo et al., 2016). Na Equacdo 2.4, tem-se a transformada de Wavelet da funcdo Haar.

—1se0<t<1/2
Yt)=11sel1/2<t<1 (2.4)
0 caso contrario
A transformada de Wavelet da spline quadratica tem forma semelhante a funcdo

seno, com diferente amplitude, como pode ser visto na Figura 2.1 (Lee e Yamamoto,

1994; Zhang et al., 2001).
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Figura 2.1. Wavelet spline quadratica (adaptada de Mallat (1999).

Em Misiti et al. (2016) podem ser encontradas mais informacdes acerca das familias

de Wavelet e do método DWT, bem como da sua programacao no software MatLab®.

2.2.2 Detec¢do do estado estaciondrio

A etapa subsequente a remocdo de ruido é a de deteccdo do estado estacionario, que
é critica para a avaliacgdo do desempenho, controle e otimizacdo de um processo,
deteccdo de falhas e reconciliacdo de dados (Mejia et al., 2010a; 2010b; Korbel et al.,
2014). Jiang et al. (2003) ressaltam a importancia da utilizacdo de dados apenas quando o
estado estacionario é atingido, principalmente na construgao e aplicacdes de modelos, de

forma a garantir resultados significantes e modelos menos propensos a falhas.

O método proposto por Cao e Rhinehart (1995) (CAO) é um método consolidado na
literatura em identificacdo do estado estacionario e consiste na comparacao da razao das
variancias de ruido estimadas, R, com uma razao critica de projeto, R;, que esta
associada a um nivel de significancia. Se a média da varidvel do processo estd variando,
R > R, do contrario, se a média é constante, R < R;, o processo esta no estado
estaciondrio. O ajuste dos parametros, por ndo ser trivial, pode ser realizado com base
nas tabelas e orientacdes reportadas em Cao e Rhinehart (1997) em func¢do das

propriedades do sinal (Mejia et al., 2010b; Korbel et al., 2014).

Mejia et al.(2010) propuseram um novo método baseado na correlacdo local (LOC),
comparando-o com o método CAO. Este novo método possui um indice baseado na
relacdo sinal ruido obtido a partir da correlacdo local. O método proposto teve um

desempenho maior do que o CAO, possuindo um numero menor de parametros com um
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ajuste mais facil dos mesmos. Apesar do método CAO apresentar vantagem na velocidade
de processamento e baixo esforco computacional, exige um ajuste ndo trivial dos

parametros.

Em outro trabalho, Mejia et al. (2010b), fizeram uma comparagao entre os métodos
CAO, LOC e um novo método proposto para a identificacdo do estado estacionario,
baseado na estimativa de derivadas (DER). Apds realizar simulagbes em diferentes
cenarios de ruidos e tipos de sinal, os autores concluiram que o método DER possui o
melhor desempenho dentre os métodos em todos os cendrios utilizando duas formas

diferentes de ajuste dos parametros, além de se destacar pela simplicidade.

O método DER baseia-se no conceito de variacdo nula ou aproximadamente nula das
variaveis do processo. Esta proposta faz uma andlise comparativa do indice de
estacionariedade, denotado por Iy;r; (Equagdo 2.5) com um valor de estacionariedade
limiar de projeto, I, (Mejia et al., 2010b).

|| +10]%,|
méx(|%,|+10|%,))

Igipi = 1— [ (2.5)

A Equacdo 2.5 esta baseada na estimativa das primeiras e segundas derivadas do sinal
apos a remocdo de ruidos, denotadas por a’c\l e J’C} respectivamente. A Equacdo 2.5
normaliza a soma |5c\l| + 10|9}c"l| e retorna o seu valor complementar. Apds a determinagao
do g5, 0 seu valor € comparado com o I €, para o caso em que Ig;r; > lge, O sistema
esta no estado estacionario, caso contrario, se Iy;r; < I¢e, O sistema ndo se encontra no
estado estacionario. Logo, quanto maior a rigorosidade, ou seja, quanto maior o I,,, uma
menor por¢ao serd considerada como estacionaria. A seguir, na Figura 2.2, tem-se um

exemplo de aplicagdo do método DER utilizando um I,, igual a 0,8.
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Figura 2.2. Exemplo de aplicacdo do método DER (lee = 0,8).

Na Figura 2.2, observa-se que quando o Iy;f;, representado pela curva vermelha, esta
proximo da unidade e, portanto, maior do que o1l,., 0 sistema estd no estado
estaciondrio, assumindo um valor igual a 1. Do contrdrio, observa-se que na regido
proxima ao tempo de 1000 segundos, o Iy ; fica abaixo de 0,8 e o estado igual a zero,

considerado ndo estacionario.

O método DER aliado ao método DWT torna-se uma ferramenta simples e eficiente
para a deteccdo do estado estacionario, visto que este ultimo integra a estimativa das
derivadas com a remocgao de ruidos do sinal, fornecendo os dados de entrada necessarios

para o método DER.

2.3 Propagacao de erros

As variaveis de processo estdo sujeitas a erros de medicdo e erros aleatdrios, os quais
nem sempre podem ser removidos em sua totalidade, portanto, torna-se essencial a
rastreabilidade de suas ocorréncias e a realizacdo do estudo de propagacao de erros. Este
estudo, também conhecido como analise de tolerancia, consiste em uma técnica para
examinar o efeito das tolerancias parciais, referentes as variaveis de entrada, na saida do
sistema (Cox, 1979). Mais precisamente, de acordo com Xue et al.(2015), trata-se de um
problema de estimacdo estatistica da distribuicdo de saida a partir de variacGes devido

aos erros aleatérios nos componentes de entrada.
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Em virtude de sua elevada importancia, o estudo de propagacao de erros tem sido
extensivamente aplicado em diferentes areas como, por exemplo, reatores nucleares
(Cox, 1979), montagens mecanicas (Chase e Parkinson, 1991; Glancy e Chase, 1999; Yan
et al., 2015), andlise de ciclo de vida (Heijungs e Lenzen, 2014), sistemas de informagdes

geograficas (Xue et al., 2015) e explorag¢des espaciais (Sun e Zhang, 2016).

Existem diversos métodos para a propagacao de erros em um sistema, a saber:
anadlise por intervalos, metodologia da superficie de resposta (RSM, do inglés Response
Surface Methodology), teste da sensibilidade de amplitude de Fourier (FAST, do inglés
Fourier Amplitude Sensitivity Test), sendo mais comumente utilizados os métodos de
Monte Carlo (MC) e expansdes de séries de Taylor (Helton e Davis, 2003; Xue et al., 2015;
Sun e Zhang, 2016).

Através da analise por intervalos é possivel utilizar intervalos de entrada ao invés de
valores nominais e submeté-los as opera¢des matematicas para encontrar o intervalo
referente a saida. E um método utilizado principalmente para erros de arredondamento e
de medicdo. No entanto, é limitado as quatro operagdes basicas e as vezes, por ser um
método conservativo, resulta em intervalos de resposta superestimados (Anderson e

Mattson, 2012; Jiang et al., 2016).

No método RSM, as incertezas das varidveis de entrada sdo propagadas de acordo
com um planejamento experimental para selecionar a entrada do modelo, permitindo
uma exploracdo empirica e eficiente da superficie de resposta. O planejamento
experimental a ser escolhido depende das propriedades do modelo e do tipo de
resultados desejados (Kuo e Uppuluri, 1983; Helton e Davis, 2003). Este método pode
apresentar dificuldades relacionadas ao desenvolvimento de um planejamento
experimental apropriado, a deteccdao de limiares, descontinuidades e ndo linearidades,
dificuldades em incluir correlacdes e restricbes entre varidveis de entrada e,
adicionalmente, pode ser dificil construir uma aproximacao da superficie de resposta

apropriada (Helton, 1993).

A abordagem do método FAST estd baseada em uma decomposicao das séries de
Fourier que representam o modelo para obter a contribuicdo individual de cada variavel

de entrada para a variancia do modelo predito (Helton, 1993). Xue et al. (2015) destacam
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gue os métodos RSM e FAST apresentam dificuldades quando as varidveis de entrada sao

dependentes.

O método de Monte Carlo consiste em um dos métodos mais simples e bem
estabelecidos para analise estatistica de tolerdncia através de numeros aleatdérios gerados
para simular variagdes naturais do processo. Este método é flexivel, modela com precisao
os efeitos ndo lineares e nao exige que as distribuicdes de entrada e saida sejam
Gaussianas. No entanto, tem um alto custo computacional e a cada modificagdo no
modelo e/ou nos valores de entrada requer uma nova execucdo do método, sendo
proibitivo em processos iterativos (Anderson e Mattson, 2012). Outra desvantagem,
segundo Xue et al. (2015), é o fato deste método nado dispor de uma relagdo analitica
entre as incertezas das entradas e das saidas. O tamanho das amostras para este método
pode variar de 5.000 a 100.000, a depender da acuracia requerida na simulacdo, que
aumenta de acordo com o tamanho da amostra, aumentando também o esforco
computacional (Glancy e Chase, 1999; Anderson e Mattson, 2012). Informacgdes adicionais
sobre o método de Monte Carlo podem ser encontradas em Kuo e Uppuluri (1983),

Helton (1993), Helton e Davis (2003) e Yan et al.(2015).

O uso de expansbes de séries de Taylor para a propagacdao de erros estd bem
consolidado na literatura e tem como ideia principal a determinacdo de uma expressao
analitica para as incertezas das saidas em funcdo das entradas, cujos efeitos podem ser

explicados e analisados através desta relacdo (Xue et al., 2015).

Seja y uma fungdo de n varidveis como definida pela Equagdo 2.6. A aproximagao por
séries de Taylor de primeira ordem em torno das médias das varidveis de entrada é dada

pela Equacgao 2.7, na qual as derivadas parciais sdao avaliadas na média.

y = f(xq1, %2, ), Xp) (2.6)

of _
a_xi(xi - X;)

y = yl = f(flffb ""fn) + Z?:l (27)

A partir da Equacdo 2.7, tem-se a férmula da variancia dey (af) em funcdo das

variancias das varidveis de entrada (a,?i), como mostrado na Equacdo 2.8.
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af\? of of
O')% =~ ?:1 [(O_xl) O',?i +2 Z-rilzi"'la_xia_xjo—)?ixf] (28)

O somatodrio interno na Equagdo 2.8 estd relacionado com a covariancia entre as
variaveis de entrada x; e x; (a,?ixj). Este termo é empregado quando as varidveis de

entrada possuem interdependéncia, assumindo um valor igual a zero quando as variaveis
sdo independentes e reduzindo a expressao de 033 a Equagdo 2.9.

oy ~ Yizy (a—f)z a7 (2.9)

axi

Anderson e Mattson (2012) afirmam que a simplificacdo da covariancia é tipicamente
feita na literatura e na pratica. No entanto, é necessario avaliar se ao ignorar a relagao

entre as varidveis de entrada, a precisdo da variancia diminui.

A Equacdo 2.8 assume que as varidveis de entrada possuem distribuicio Normal. De
acordo com Anderson et al. (2012), uma corre¢cdo deve ser inserida na Equacdo 2.8
quando estas varidveis ndo possuem distribuicdo Gaussiana. Na Equacdo 2.10, encontra-
se o termo de correcdo e na Equacdo 2.11, a relagdo resultante para calcular a variancia

de y apos a adigdo do referido termo.

_ (9r)? 2 af af
Ne = (35) ()" + 28 i1 5y o, (R0 () (2.10)
ar)? af of
0'3% ~ N [(a_xl) O';?i —Nc+2 Z?=i+1a_xia_xj"’§ixj] (2.112)

onde: p; ; corresponde ao primeiro momento central da varidvel x;.

A partir dos valores da média e do desvio-padrdo da distribuicdo de saida, admite-se
gue a sua distribuicdo é Gaussiana. Xue et al. (2015) afirmam que estes dois parametros
podem fornecer informacgdes suficientes sobre o erro envolvido. Cox (1979), Glancy e
Chase (1999) e Anderson e Mattson (2012) apresentam as expansdes de séries de Taylor
de segunda ordem para descrever completamente a distribuicdo de saida através da
determinacdo dos momentos de terceira e de quarta ordem, que correspondem a
assimetria e a curtose, respectivamente. Os autores afirmam que a determinagao destes
parametros é fundamental quando o objetivo é obter uma representacdo significativa da

distribuicdo de saida.
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A aproximacdo por séries de primeira ordem oferece, no geral, resultados
significativos e facilidade em sua aplicagao, sendo recomendada para fung¢des lineares e
polinomiais. No entanto, para func¢bes ndo lineares os resultados podem ficar menos
precisos, sendo sugerido o truncamento da série com termos de ordem mais elevada

(Anderson e Mattson, 2012; Xue et al., 2015).

Visando o aumento da acuracidade dos resultados, Xue et al. (2015) compararam as
variancias obtidas pelas expansdes de primeira, terceira e quinta ordem de séries de
Taylor tendo como referéncia o método de Monte Carlo. Eles observaram que a expansao
de quinta ordem é o método mais preciso. Porém, a diferenca é pequena quando
comparada com a expansao de terceira ordem, menor do que 0,5%, e apresenta um
aumento significativo do esforco computacional devido ao numero de derivadas parciais
que precisa ser calculado. Logo, é preciso estabelecer um balanco de interesses a
depender da necessidade de aplicacdo, pois o aumento da precisdo vem acompanhado
do aumento da complexidade, sobretudo quando o nimero de varidveis de entrada é
elevado. Anderson et al. (2012) mostram que o custo computacional cresce
exponencialmente com o nimero de entradas do sistema, além dos cdlculos requeridos
de momentos de ordem superior e covaridncia entre as varidveis, podendo tornar o

método proibitivo para sistemas complexos.

2.4 Analise de sensibilidade

Os indicadores nem sempre possuem fdérmulas simples e poucos parametros,
portanto, ao se deparar com um elevado nimero de varidveis e equacées complexas, é
importante saber a quais parametros o indicador é mais sensivel, ou seja, quais as
variaveis de entrada que mais influenciam na variavel de saida. Desta forma, os esforgos
para a melhoria do desempenho de um determinado processo passam a ser concentrados
€ mais rigorosos nas variaveis mais criticas, contribuindo para a identificacdo da causa raiz

de um eventual problema, reducdo de gastos e focando na melhoria continua.

A andlise de sensibilidade consiste em um estudo de como a incerteza da saida do
modelo é influenciada pelas incertezas das entradas do mesmo. Portanto, este estudo é

complementar ao de propagacao de erros, o qual quantifica a incerteza da saida a partir
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das incertezas da entrada (Helton e Davis, 2003; Saltelli et al., 2008). Este estudo possui
diversas aplicagdes como, por exemplo, em montagens mecanicas (Chase e Parkinson,
1991), andlise de risco em alimentos (Christopher Frey e Patil, 2002) e em sistemas

bioquimicos e farmacoldgicos (Kent et al., 2013; Zhang et al., 2015).

No caso das montagens mecanicas, Chase e Parkinson (1991) afirmam que a analise
de sensibilidade auxilia o designer a ter conhecimento de quais variagdes dos parametros
possuem o efeito mais significativo nas caracteristicas criticas da peca, auxiliando, desta
forma, no diagndstico de qual componente deve-se focar para a melhoria do design. A
partir do conhecimento da sensibilidade do componente, pode-se reduzir a variancia total
devido a redugdo da variancia do componente mais sensivel e também reduzir custos

através da folga de tolerancia do componente menos sensivel.

Existem duas vertentes da andlise de sensibilidade, a saber: local e global. A andlise de
sensibilidade local avalia as mudangas na saida do modelo baseando-se na variagdo
individual de cada varidvel de entrada mantendo as demais varidveis do dominio
constantes, considerando, desta forma, que as varidveis sdo independentes. Esta
abordagem deve ser usada quando a saida é linearmente relacionada com os parametros
de entrada e tem como principal limitacdo o fato de ndo avaliar as mudancas simultaneas
em todos os pardametros do modelo, assim como as interacdes entre os parametros. Ja na
analise de sensibilidade global, todos os parametros sdo variados simultaneamente no
dominio, permitindo avaliar tanto a contribui¢do relativa de cada parametro quanto as
interacGes entre os mesmos para o modelo de saida (Saltelli et al., 2008; Zhang et al.,

2015).

Diversos métodos para a andlise de sensibilidade estdo disponiveis na literatura,
dentre eles, destacam-se o método de Morris (Morris, 1991; Campolongo et al., 2007), o
método FAST (Cukier et al., 1973; Saltelli et al., 1999; Zhang et al., 2015) e o de Sobol
(Sobol, 2001; Saltelli, 2002; Saltelli et al., 2010; Zhang et al., 2015), os quais serao

subsequentemente detalhados.

O método de Morris estd baseado no cdlculo de uma série de taxas incrementais,
também chamadas de Efeitos Elementares (EE, do inglés Elementary Effects), para cada
variavel de entrada. A partir do valor médio dessas taxas, avalia-se a importancia geral de

cada entrada especifica. Este método é adequado quando o nimero de varidveis é alto e
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o modelo exige um alto custo computacional (Morris, 1991; Campolongo et al., 2007).
Campolongo et al. (2007) ressaltaram a importancia deste método e propuseram
alteragdes no mesmo para extender o seu uso para sistemas com mutliplas saidas e para

aumentar a sua eficiéncia através de uma nova estratégia de amostragem.

Os métodos FAST e Sobol sdo baseados em técnicas de decomposi¢ao da variancia
para quantificar as contribuicbes das varidveis e das suas interacdes para o modelo. A
principal diferenga entre os dois métodos estd no algoritmo utilizado para integracao
multidimensional dos indices de sensibilidade, que utiliza uma funcao senoidal no método
FAST e uma integracdao de Monte Carlo no método de Sobol. Ambos os métodos nado
exigem relagdo entrada-saida linear e mondtona, sdo robustos e exploram todo a
extensdo do conjunto de entrada, mas tem alta demanda computacional (Helton e Davis,

2003; Zhang et al., 2015).

Zhang et al. (2015) compararam cinco métodos comumente usados para a analise de
sensibilidade global, utilizando diferentes critérios, e concluiram que o método de Sobol é
um dos mais poderosos, por apresentar independéncia de modelo, capacidade de
decompor a variancia de saida e por apresentar elevada ordem de interagdo entre os

parametros.

Na Figura 2.3, tem-se o algoritmo simplificado do método de Sobol para a analise de
sensibilidade. O primeiro passo do algoritmo consiste na definicdo dos limites dos
parametros, referindo-se ao intervalo que compreende todos os valores que os
parametros podem assumir na analise. A execu¢do do método inicia com a geracdo dos
conjuntos de variaveis de entrada utilizando a sequéncia de Sobol de baixa discrepancia,
caracterizada por gerar numeros mais uniformes (Zhang et al., 2015). Os conjuntos
gerados sdo entdo executados no modelo em questdo para posterior determinacdo dos
indices de sensibilidade de Sobol, os quais fornecem informacgao quantitativa com relacao
a sensibilidade individual dos parametros e também com relacdo a sensibilidade devido

as interacdes entre os parametros.
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Definicdo dos limites
inferiores e sUpetiores
dos pardmetros

Analise de
Sensibilidade

de Sobaol

o —
Geracdo dos oonjurbos Execucdo dos Calculo dos Analise dos '
de pardmetros usando conjuntos gerados indices de indices de |
a sequéncia de Sobal no modelo Sobal sensibilidade

Figura 2.3. Algoritmo simplificado do método de Sobol (adaptado de Zhang et
al.(2015)).

Seja y uma fungdo descrita como na Equacgdo 2.6, a variancia de y, Var(y), pode ser

decomposta como segue na Equacdo 2.12 (Helton e Davis, 2003; Zhang et al., 2015).
Var(y) = XiL;Var; + X Varjj + Xicjck Varjjx + -+ + Vary 5k (2.12)

onde: Var; corresponde a parte de Var(y) devido somente a x;, Var;; € a parte de Var(y)

devido a interagdo de x; e x; e assim por diante.

A partir da Equacdo 2.12, podem ser determinados os indices de sensibilidade de
Sobol, S, como apresentados nas Equacgdes 2.13, 2.14 e 2.15 (Helton e Davis, 2003; Zhang
etal., 2015).

Var;
L= Vary) (2.13)
_ Varij
i = Varty) (2.14)
Sri=S8; + SU#] +4+S in (2.15)

onde: §; fornece a contribuicdo de primeira ordem de x; para a variavel de saida, S;; a
contribuicdo de segunda ordem da interagdo entre os parametros x; e x; para a variavel
de saida e, por fim, Sy; é o indice de sensibilidade de ordem total, o qual quantifica a
contribuicdo total de x; e das interagBes de x; com as outras varidveis para a saida do

modelo. Quanto maior o valor destes indices, maior sera a influéncia na saida do modelo.
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2.5 Visualizacao de dados

Apds a determinagao dos KPIs, a forma como eles serdao expostos é um diferencial
para a extracdo de informacdes dos mesmos, para isto é preciso apresenta-los de uma
forma clara e facil de ser acompanhada. A seguir serdao apresentados alguns tipos de
grafico comumente utilizados para tanto. Na Figura 2.4, tem-se a maneira mais simples de

apresentar os KPls, que é utilizando o grafico de dispersdo ou scatter plot.
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Figura 2.4. Grafico de dispersdo da concentragao de enxofre na gasolina.

Como pode ser visto no grafico de dispersdo da Figura 2.4, os dados correspondentes
a concentracao de enxofre na gasolina sdao dispostos em funcao do tempo, neste caso a
cada hora, podendo ser expressos como valores instantdneos ou médios e sendo
representados por marcadores. Este grafico possui a versdao com linhas para dados
continuos para facilitar a visualizagao da tendéncia do indicador, como mostrado na

Figura 2.5.
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Figura 2.5. Grafico de dispersdao com linha da concentracao de enxofre na gasolina.

Como o préprio nome do grafico sugere, a visualizagdo do mesmo permite saber
apenas qualitativamente o quao dispersos os dados estdo ao longo do tempo. Uma forma
de quantificar esta dispersdo é utilizando graficos de dispersdao com barras de erros,
agrupando os dados da Figura 2.4 em janelas de 5 horas, como pode ser visto na Figura

2.6.

220 A
215 A

s |

20,5 4
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20,0

Janela (5 horas)

Figura 2.6. Grafico de dispersdo com barras de erro da concentracdo de enxofre na
gasolina.

No grafico da Figura 2.6, os dados sdo expressos como valores médios de cada janela
em conjunto com os seus respectivos desvios-padroes. Neste caso, os dados
apresentados anteriormente na Figura 2.4 foram agrupados em janelas de cinco horas. E

uma pratica comum se aglutinar dados relativos a um determinado periodo para se fazer
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analises. O desvio-padrao de cada janela é indicado pelas barras de erro; quanto maior o

tamanho destas barras, maior a variabilidade do indicador na janela em questao.

Outra ferramenta que pode ser utilizada para o acompanhamento de KPIs é o
diagrama de caixa ou boxplot, apresentado na Figura 2.7 com os dados da Figura 2.4

agrupados em janelas de 10 horas.
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Figura 2.7. Diagrama de caixa da concentragdo de enxofre na gasolina.

No diagrama de caixa da Figura 2.7, cada janela de 10 horas estd representada por
uma caixa, que é dividida em termos de quartis da distribuicdo. As barras, também
conhecidas como whiskers, representam os extremos da distribuicdo e a caixa esta
dividida em duas partes: segundo e terceiro quartil, que representam 50% dos dados e
sdo separados pela mediana, que é o valor central dos dados. A principal aplicacdo deste
tipo de grafico é na identificacdo da forma da distribuicdo e possiveis outliers, que sao
dados considerados atipicos e se situam acima ou abaixo, respectivamente, do limite
superior ou inferior (Abuzaid et al., 2012; Bruffaerts et al., 2014). Ferreira et al.(2016)
fornecem maiores detalhes de como proceder para a construgdo do diagrama de caixa,

bem como a determinacdo de outliers.

Um grafico bastante popular no mercado financeiro de ac¢des entre negociadores,
sobretudo no acompanhamento da cotacdo de moedas, é o grafico candlestick. Devido a

alta variacdao dos precos, é importante saber qual o melhor momento para comprar ou
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vender acdes visando um elevado retorno de investimento (Lee e Jo, 1999; Kurita, 2014).

Na Figura 2.8, tem-se um exemplo de um candlestick para o délar com valores ficticios.

3.4

o * + * g*r++ ++¢+

3.2

+++**
1 | .
Yo

2.9

2.8

Sep 18 Sep 25 Oct 2 Oct 9
2016

Figura 2.8. Grafico candlestick do ddlar (valores ficticios).

Na Figura 2.8, cada candlestick representa um dia e fornece quatro informacdes dos
valores assumidos pelo doélar, a saber: abertura (O), maximo (H), minimo (L) e fechamento
(C). Os valores extremos do candlestick correspondem aos valores minimo e maximo. O
corpo do candlestick é dado pelo intervalo entre os valores de abertura e fechamento e a
sua cor estd relacionada com a tendéncia da moeda naquele dia, como mostrado na

Figura 2.9.

Candlestick Candlestick
de alta de baixa

Maximo Maximo

Fechamento Abertura
Abertura Fechamento
Minimo Minimao

Figura 2.9. Interpretacdo do candlestick.

De acordo com a Figura 2.9, se o indicador tem tendéncia de crescimento, ou seja,
fechou em alta (fechamento > abertura), o mesmo é representado com a cor verde (ou

branca), do contrario, quando o délar fecha o dia em baixa (abertura > fechamento), o
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corpo é da cor vermelha (ou preta). Adicionalmente, neste grafico tém-se duas
sequéncias possiveis para cada candlestick: abertura-maximo-minimo-fechamento ou

abertura-minimo-maximo-fechamento (Marshall et al., 2006).

A partir do grafico candlestick, os investidores p vodem detectar padrdes que podem
ser utilizados para predizer movimentos em curto prazo dos pregos do mercado. Baseado
na diferenca entre o maximo e o minimo, sugere-se o grau de tendéncia e a volatilidade
intradidria nos movimentos dos precos. Ja entre o minimo e o fechamento, tem-se a
direcdao em que os pregos se movem até o horario de fechamento do dia. Estas relagdes
podem conter informagdes correlacionadas com o movimento do prego central do dia
presente para o dia seguinte, podendo conter evidéncias da tendéncia interdia (Kurita,

2014).

Marshall et al. (2006) realizaram andlises independentes e rigorosas a respeito de
estratégias de negdcios, a partir de graficos de candlestick, para auxiliar na interpretacao
dos resultados. Os autores apresentam uma descricdao detalhada de candlesticks simples
(didrios) e de padrdoes observados numa andlise, contendo dados de um periodo de onze
anos do indice Industrial Dow Jones (DJIA, do inglés Dow Jones Industrial Index),
identificando candlesticks de continuacdo ou reversdo, indicando, respectivamente, a
predominancia ou a mudanca de tendéncia, podendo ter varia¢des de alta (bullish) e de
baixa (bearish). Na Tabela 2.1, encontram-se alguns exemplos de candlesticks simples

com suas respectivas descricoes.

Tabela 2.1: Descricdes de candlesticks simples (adaptado de Marshall et al. (2006)).

Candlestick Descricao

Fechamento bem acima da abertura e préximo do maximo, indicando

sentimento positivo de que o preco pode subir no futuro.

Candlestick muito forte devido a subida de preco no dia e fechamento no
maximo.
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F— - R B

Fechamento no maximo do dia, similar ao caso anterior.

Abertura no minimo. Os precos sobem ao longo do dia, mas ndo fecham

no maximo.

Abertura e fechamento no maximo. Os precos caem durante o dia, mas

fecham préximo ao valor de abertura.

Ambos possuem tendéncia de alta. No candlestick verde, os pregos
caem, mas o fechamento é maior do que a abertura. No vermelho, os
precos caem ao longo do dia, mas fecham acima do minimo (Unico

candlestick vermelho de alta).

Fechamento bem abaixo da abertura e proximo do minimo do dia,

indicando sentimento negativo de que o prec¢o pode cair no futuro.

Candlestick muito fraco devido a queda de preco no dia e fechamento no

minimo.

Fechamento no minimo, similar ao caso anterior.

Abertura no maximo e fechamento préximo ao valor minimo.

Abertura e fechamento no minimo. Os prec¢os sobem durante o dia, mas

fecham préximo ao valor de abertura.

Ambos possuem tendéncia de queda. No candlestick verde, os precos
sobem, voltam a cair, mas o fechamento é maior do que a abertura
(Unico candlestick verde de baixa). No vermelho, os precos sobem ao

longo do dia, mas fecham abaixo do valor de abertura.
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A utilizacao da ferramenta grafica candlestick é de grande importancia no auxilio da
tomada de decisGes a respeito do mercado de ag¢des, através da identificacdo de
tendéncias a partir de candlesticks simples e padrdes de candlesticks. A extensdo de
aplicacdo deste grafico para ser utilizado com outros indicadores poderd fornecer
informacgdes adicionais sobre o comportamento dos mesmos, auxiliando no diagndstico
de problemas. Nao foi encontrado na literatura nenhum trabalho que usa candlesticks na

engenharia quimica e no acompanhamento de KPIs.



Capitulo 3 - Metodologia

Neste capitulo, serdo detalhadas as etapas seguidas para o desenvolvimento da
metodologia empregada no presente trabalho para quantificacdo e acompanhamento de

KPlIs. Na Figura 3.1, encontra-se um fluxograma representativo desta metodologia.
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Figura 3.1. Fluxograma representativo da metodologia utilizada no trabalho.
25



26 Capitulo 3 — Metodologia

Os dados brutos de entrada, como pode ser visto na Figura 3.1, foram processados na
funcdo ssdet, na qual foram inicialmente divididos em janelas e submetidos a detecgao do
estado estaciondrio. Apds a determinacdo dos intervalos que estdo no estado
estaciondrio em cada janela, foi determinado o percentual de cada janela no estacionario,
assim como o valor do KPI, seu desvio-padrao através da propagacdo de erros e dos
indices de sensibilidade para cada estaciondrio. Para determinar os valores por janela, foi
calculada a média ponderada dos valores no estaciondrio do KPI, desvio-padrao e indices
de sensibilidade. Como mostrado na Figura 3.1, estes dados serviram de base para a
construcao do StatSSCandlePlot, a ferramenta gréfica de acompanhamento de KPls

proposta neste estudo.

A seguir, estdo detalhadas as etapas sumarizadas acima.

3.1 Fungao ssdet

A funcdo ssdet foi construida em Python 3 e seus parametros de entrada estdo

apresentados na Equacgao 3.1.
ssdet = f(nyqr, dados, w, Xegt, Lo, N, wavfunc) (3.2)

onde: n,,,-€ 0 numero de varidveis de entrada, dados é um DataFrame composto pelos
valores das varidveis de entrada, varidveis auxiliares e o KPI calculado em cada ponto, w é
o tamanho da janela, x4 € o critério utilizado para a detecgdao do estado estacionario, I,
é o limiar de estacionariedade de projeto (discutido na Secdo 2.2.2), N é o nivel de

decomposi¢do das Wavelets e wavfunc é a fungdo de Wavelet escolhida.

O primeiro passo da fungdo ssdet é a divisao dos dados em janelas, conforme o
numero de dados por janela, w, informado pelo operador. Apds esta divisdo, os dados sdo

submetidos a detec¢ao do estado estacionario, como descrito na Secao 3.1.1.

3.1.1 Remocgdo de ruido e detec¢do do estado estaciondrio

O método escolhido para a detec¢do no estado estacionario foi DER (Sec¢do 2.2.2) com
as derivadas estimadas pelo método DWT (Secdo 2.2.1), que também é responsdvel pela
remocdao do ruido branco dos dados. Inicialmente, as derivadas suavizadas foram

estimadas pela Equacdo 2.3 e, em seguida, utilizou-se a Equagdo 2.5 para determinar o
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indice de estacionariedade, I ;, que foi posteriormente comparado com o I, para
verificar o estado da janela em questdo. Quatro pardmetros de entrada da funcdo ssdet

estdo diretamente relacionados com estes métodos, a saber: x5, I.., N € wavfunc.

O parametro x,,; da fungdo ssdet fornece o critério de detecgao do estacionario, ou
seja, o operador pode escolher uma ou mais varidveis para ser o critério, que pode ser
composto por varidveis de entrada, auxiliares ou o proprio KPI. As varidveis auxiliares sao
aquelas que ndo fazem parte da expressio do KPl, mas podem ser de extrema
importancia para o processo, para caracteriza-lo como estacionario. No caso de escolher
apenas uma varidvel, a deteccdo é baseada nesta e somente os trechos em que esta
estiver no estaciondrio sdo considerados para as etapas subsequentes. Em caso de mais
de uma varidvel, somente os trechos em que todas as varidveis possuem em comum no

estaciondrio sdo considerados para as andlises posteriores.

O, € um valor entre 0 e 1 fornecido pelo usuario e esta relacionado com a
rigorosidade da deteccdo do estado estaciondrio. No caso do parametro N, uma
decomposicdo em um nivel muito elevado pode resultar em um efeito contrario,
cancelando fortemente os ruidos e descaracterizando o sinal, logo, é preciso ajusta-lo
com cautela. Para uma dimensdo de x,s; maior do que 1 (dim(x,.s) > 1), podem ser

escolhidos valores de I, e N correspondentes a cada variavel.

Por fim, o parametro wavfunc determina qual a fungdo de Wavelet a ser utilizada na
estimacdo das derivadas e remocdo de ruidos. Neste caso, o operador pode optar entre
duas fungbes, a saber: Haar ou spline quadratica. Em caso de dim(x,;;) > 1, também

podem ser escolhidas diferentes funcbes para cada variavel.

A partir destes pardmetros, o método é executado e para cada janela sao
determinados os trechos no estado estaciondrio. Em seguida, sdo calculados os
percentuais de dados no estado estacionario (%EE), fornecendo uma nogdo de

estabilidade da planta em cada janela. O %EE é dado pela Equagao 3.2.

%EE = n? de dados no EE 100 (3-2)

n? de dados na janela

De posse dos intervalos no EE a serem considerados para cada janela, prossegue-se
com o estudo da propagacao de erros para a determinacado do KPI e do desvio-padrao por

estaciondrio e por janela.
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3.1.2 Propagagdo de erros

Para o estudo da propagacdo de erros utilizou-se o método de expansao em séries de
Taylor de 12 ordem com a correg¢ao da ndao-normalidade e o cdlculo da covariancia, como
apresentado na Se¢do 2.3, para determinar a variancia por estacionario. Considerando
um KPIl com n varidveis de entrada, cuja janela i possui k regides em estado estacionario,
a sequéncia de calculos utilizada até a determinagdao do desvio-padrdo da janelaié

realizada como segue na Figura 3.2.

(x1x2: ] xn)estl (x1x2» T xn)estz (x1x21 ] xn)estk
\) \) \)
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Figura 3.2. Esquema utilizado para a determinag¢ao do desvio-padrdo da janela i.

Na Figura 3.2, a partir das varidveis de entrada correspondentes ao estaciondrio e da
equacdo do KPI para a determinacdo das derivadas, utiliza-se a Equacdo 2.11 para calcular

7

a variancia de cada estacionario, aezstj (j € [1,k]). A variancia da janela i, é

2
Ojan;»
determinada a partir da média ponderada das variancias por estaciondrio, cujo peso,
Dest;» é determinado segundo a Equagdo 3.3.

test;

— j
Pest; = 2?=1test]- (3.3)

onde: test; corresponde ao periodo de tempo do estacionario j.

Para calcular o KPI médio da janela, inicialmente determina-se o KPl para cada

estacionario j, de acordo com a Equacdo 3.4.

KPIestj = f(fl,fz, ---'fn)estj (3.4)
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A partir dos valores obtidos das Equagdes 3.3 e 3.4 para todos os estacionarios,

utiliza-se a Equacgdo 3.5 para determinar o indicador médio da janela i, KPlj4y,.

KPIjani = Dest, * KPIest1 + Pest, 'KPIestz + -+ Pest, 'KPIestk (3.5)

3.1.3 Andlise de Sensibilidade

O método de Sobol, descrito na Secdo 2.4, é utilizado para fazer a andlise de

sensibilidade. Este método esta disponivel na biblioteca SALib (Sensitivity Analysis Library)

para o Python e foi executado conforme as etapas em seguida:

(1)

(2)

(3)

(4)

Definicdo do problema: nesta primeira etapa do método, define-se um conjunto

de parametros (denominado dicionario no Python) contendo o numero de
variaveis do KPI, suas respectivas notagdes e seus limites inferior e superior,

denominados por ‘num_vars’, ‘names’ e ‘bounds’ na biblioteca;

Geracdo das amostras das entradas do modelo: a partir do problema definido, sdo

geradas as variaveis de entrada do KPI através da extensdo de Saltelli para a
sequéncia de Sobol, que reduz as taxas de erro no cdlculo dos indices de
sensibilidade. A funcdo utilizada no Python é a saltelli.sample, que tem como
entradas o problema, o numero de amostras a serem geradas, N4, e a varidvel
booleana ‘calc_second order’ para o calculo dos indices de segunda ordem
(Equagdo 2.13). Para um KPI com n,,,- variaveis, esta fungao gera uma matriz com
Ny * (Nygr + 2) linhas, se os indices de segunda ordem ndo forem calculados
(‘calc_second_order’ = False), e com N, - (2n,,- + 2) linhas se os indices de
segunda ordem forem calculados (‘calc_second _order’ = True). De acordo com
Zhang et al. (2015), para um modelo de baixa complexidade, Ny, = 1.000 amostras
é suficiente, para modelos mais complexos, com cerca de 20 parametros, no

minimo deve-se ter Ny = 100.000 amostras;

Célculo do KPI: o KPI é calculado em cada ponto da matriz resultante da funcdo
saltelli.sample, na qual cada coluna corresponde aos valores de uma variavel,

respeitando a ordem de declaragdo das varidveis na etapa (1);

Cdlculo dos indices de sensibilidade por estacionario: nesta etapa, utiliza-se a

funcdo sobol.analyze para realizar a andlise de sensibilidade nas saidas do modelo.
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A partir do problema e dos valores calculados do KPI, esta fungdo retorna um
diciondrio com os indices de sensibilidade de primeira, segunda (para
‘calc_second _order’ = True) e total ordem, como descrito nas Equacgdes 2.13, 2.14

e 2.15, assim como suas respectivas incertezas;

(5) Calculo dos indices de sensibilidade por janela: a partir dos indices de sensibilidade

de ordem total calculados na etapa (4) para cada estacionario, Sr,_, , prossegue-se
J
da mesma forma para determinar os indices de cada varidvel por janela, Sijan., a
i

partir do esquema apresentado na Figura 3.2 e da Equagao 3.3.

(6) Avaliacdo da sensibilidade por janela: quanto maior oSijan,, maior é a
l

sensibilidade do indicador a variavel x, desta forma, determina-se qual a varidvel

com maior responsabilidade pela variacdo do KPI na janela i.

3.2 StatSSCandlePlot

Visando uma nova abordagem para o acompanhamento de KPls, integrando dados
provenientes de andlises estatisticas, da detec¢do do estado estaciondrio e o grafico
candlestick, se propde neste trabalho o StatSSCandlePlot. Esta ferramenta grafica fornece
diretrizes sobre a tendéncia do indicador através do padrdo candlestick, apresenta
valores consistentes do KPl empregando a estatistica da propagacdo de erros aliada ao
estudo da estabilidade do indicador pela deteccdo do estado estacionadrio.
Adicionalmente, fornece um diagndstico inicial da causa raiz da variacdo do indicador
através da andlise de sensibilidade. Tudo isto apresentado de uma forma interativa com a

ferramenta Plotly para o Python.

3.2.1 Descrigéio do plot

O StatSSCandlePlot contém as seguintes informacdes:

(1) Candlestick: informacdo sobre todos os valores assumidos pelo KPI na janela,
destacando-se o minimo e o maximo, assim como os valores de abertura e
fechamento. A partir destas informacdes é possivel saber a tendéncia do indicador na

janela, crescente ou decrescente;
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(2)

(3)

(4)

(5)

Percentual no estado estaciondrio (%EE) (gréfico de dispersdo): indicativo da

dinamicidade do indicador em cada janela, informa¢dao importante para saber o
guanto da janela é considerado para o calculo do KPI, do desvio-padrao e dos indices

de sensibilidade;

Média e desvio-padrdo (grafico de linha): baseados na propagacdo de erros, indicam

os valores confidveis do KPI e seu respectivo desvio levando em considera¢do apenas
os valores assumidos no estado estaciondrio. A partir da média e do desvio-padrao,
determinaram-se os limites inferior e superior, correspondentes a trés desvios abaixo

e acima da média, respectivamente;

Referéncia (linha tracejada): meta do KPI pré-estabelecida informada pelo usuario
para identificacdo do valor desejavel para o KPI. Valores acima desta reta sdo

desejaveis se o aumento do KPI favorecer o desempenho;

indices de sensibilidade global (grafico de barras): analise de causa raiz da variagdo

do KPI indicando a influéncia das varidveis no seu comportamento de forma
quantitativa. Estes resultados sdo apresentados de forma complementar em um
grafico de barras agrupadas para cada janela com as respectivas confiangas

calculadas pelo método de Sobol.

3.2.2 Exemplo de uso
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Na Figura 3.3, tem-se um exemplo do StatSSCandlePlot para um determinado KPI.
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Figura 3.3. Exemplo do StatSSCandlePlot.
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Na Figura 3.3, observa-se que o StatSSCandlePlot possui trés regides: a principal, que
expoe os dados, a legenda, a direita, e a barra de rolagem horizontal na parte inferior.
Neste grafico, estdo expostos os candlesticks, vermelho para o KPI em baixa e verde para
o KPl em alta, o %EE de cada janela, em azul, referindo-se ao eixo da direita, o KPI médio
e os limites inferior e superior e, adicionalmente, a linha de referéncia, representada pela
cor laranja. Ao navegar pelo grafico, os dados por janela sdo destacados em caixas
separadas de acordo com a cor referente a cada dado, como mostrado na Figura 3.3,
facilitando, desta forma, a visualizacdo dos valores das varidveis. A partir da barra de
rolagem horizontal, é possivel focar em um periodo determinado dos dados e ao mesmo

tempo saber onde o mesmo estd situado no contexto geral, como mostrado na Figura 3.4.
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Figura 3.4. Exemplo do StatSSCandlePlot com énfase em um periodo.

Na Figura 3.4, ao mover os dois lados da barra de rolagem horizontal, aparecem na
janela principal apenas os dados do periodo escolhido. Esta ferramenta é importante para
permitir a visualizacdo em um periodo especifico e facilitar a analise, visto que uma
menor quantidade de dados fica exposta. Também é possivel mover a barra mantendo
um periodo fixo, por exemplo, de 10 dias, para isto basta ajustar o periodo desejado
movendo os lados da barra e depois clicar no espaco compreendido entre os limites,

movendo-o para o sentido desejado.

O StatSSCandlePlot é um grafico que reune muitas informacdes, portanto, em alguns

momentos isto pode dificultar a visualizacdo de um parametro especifico. No entanto,
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utilizando a ferramenta Plotly, é possivel desativar alguns dados ao clicar na legenda,

como pode ser visto nas Figuras 3.5 e 3.6.
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Figura 3.5. Exemplo do StatSSCandlePlot ocultando os candlesticks.
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Figura 3.6. Exemplo do StatSSCandlePlot ocultando os candlesticks e o %EE.

Nas Figuras 3.5 e 3.6, pode-se verificar que algumas varidveis foram ocultadas,
reduzindo a quantidade de informacdes que aparecem na darea principal do grafico,
conforme a necessidade do usudrio. Para habilitar estas variaveis, é s seleciona-las

novamente na legenda.

O StatSSCandlePlot é uma ferramenta de grande potencial para 0 acompanhamento
de KPIs que, aliada as interpretagdes corretas, auxilia positivamente nas decisGes acerca

de mudancas no processo.
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Capitulo 4 —Estudo de Caso

Apds o desenvolvimento da metodologia referente ao cdlculo e ao acompanhamento
de KPIs, a mesma foi aplicada em um estudo de caso. A escolha deste estudo foi baseada
na facilidade de entendimento do sistema e representividade para aplicar a metodologia.
O sistema estudado foi um chuveiro composto por duas fontes de aquecimento, gas e

energia elétrica, valvulas, um tanque e uma bomba, como ilustrado na Figura 4.1.

Agueseder de passagenm Fd
TE ¥q }l agas Fq Td Ff

& &gl &

Tubulzzao de Sakds .
Lorga = Temga Morla F

Figura 4.1. Esquema representativo do chuveiro utilizado no estudo de caso.

Na Figura 4.1, os indices subscritos g, f, d, s e inf correspondem, respectivamente, a

guente, fria, disturbio, saida e infinito (ambiente). F corresponde a vazdo, T a

35
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temperatura, x é a posi¢ao da valvula e P, a poténcia referente ao aquecimento elétrico.
FIs sdo os medidores de vazao, LI é o medidor de nivel do tanque e Tls correspondem aos

medidores de temperatura.

A partir de duas correntes oriundas da mesma caixa d’agua, uma é denominada de
corrente fria e outra de corrente quente, esta ultima passa por um aquecedor de
passagem a gas, como mostrado na Figura 4.1. As duas correntes sdo misturadas em um
tanque de agitacdao que contém dois aquecedores elétricos, acionados de acordo com o
nivel do tanque. Visto que a tubulacdo da saida do tanque possui um longo comprimento,
o tempo morto do sistema é elevado, ocasionando a perda de calor para o meio ambiente

gue afeta a temperatura de saida da planta.

Este chuveiro foi programado no MatLab® R2014a de forma que o tanque nao
transborde ou esvazie, através do controle do nivel do tanque, e também que as
resisténcias ndo queimem. Como a poténcia de aquecimento é constante, a mesma
funciona no modo liga-desliga, logo, quando o tanque estiver com o nivel inferior a 30%
da capacidade do tanque, a resisténcia é desligada. Quando o nivel ultrapassa 60%, uma

segunda resisténcia elétrica é ligada para duplicar a capacidade de aquecimento.

Um indicador foi criado para medir a qualidade do banho, ou seja, baseando-se em
valores de vazao e temperatura de saida da agua, Fs e T,, respectivamente, criou-se uma
relacdo empirica denominada de indice de Qualidade do Banho (IQB). Na Equacdo 4.1,

encontra-se a expressao do IQB para o chuveiro da Figura 4.1.

20
- 2 F
) [1_(T4_ 38+0,02F g )] 0,506+log( log 10000,/Fg .
IQB=--¢ 2 10+Fg+0,004-Fg

e

(4.1)

Na Equagdo 4.1, pode-se observar que o IQB depende apenas de Fg e T,, pois estas
sdo as variaveis que influenciam na satisfacdo do consumidor. Adicionalmente, observa-
se que esta equacao envolve operagdes nao lineares e que o seu valor foi normalizado, ou
seja, assume apenas valores de 0 a 1. Na Figura 4.2, tem-se a representacdo grafica do

IQB para Fg variando de 0,1 a 10 L/min e T, de 32°C a 44°C.
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KPI

Figura 4.2. Representacdo grafica do /QB.

Na Figura 4.2, verifica-se que o IQB possui um 6timo global ao atingir o valor maximo
de 1, que ocorre quando as suas variaveis de entrada sdo aproximadamentes iguais a
3,8 L/min para a vazdo do banho e 37,5 °C para a temperatura do banho. Observa-se
gue o KPl em questdo é penalizado tanto pelo aumento quanto pela diminuicdo da vazao,
isto acontece porque na pratica, ao aumentar demais a vazdo, a temperatura do banho
ndao acompanha este aumento, tornando o banho frio. Ja ao diminuir demais a vazao, a
gualidade do banho também cai pela elevacdo excessiva da temperatura. O indicador
também é afetado negativamente pelo aumento ou diminuicdo da temperatura, dado
gue um banho muito frio ou demasiadamente quente ndo resulta em uma situacdo

confortavel.

O IQB foi avaliado em trés cenarios distintos, apresentando: 1) disturbios na vazao,
Fy, 2) queda da temperatura fria, T, e 3) avaliando o /@B diante de disturbios na vazao,
mas em uma malha com estratégia de controle diferente da utilizada nos dois primeiros
cenarios. Em todos os trés cenarios o controlador foi ajustado manualmente. Nos
cenarios 1 e 2, a poténcia é constante e funciona no modo liga-desliga de acordo com o
nivel do tanque, como mencionado anteriomente. Neste caso, o nivel do tanque é
controlado pela védlvula de entrada de 4gua fria e a temperatura de saida é controlada

pela valvula de saida, como pode ser visto na Figura 4.3.
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Figura 4.3. Estratégia de controle utilizada nos cendrios 1 e 2.

No cenario 3, a estratégia de controle foi alterada, neste caso o nivel é controlado
pela vdlvula de saida e a temperatura de saida é controlada pela poténcia, que é variavel.
Foi aplicada uma estratégia tipo split range, na qual quando a variavel manipulada
corresponde de 0 a 50 % utiliza-se apenas o aquecimento a gds e de 50 a 100 %, o

aquecimento elétrico é ligado. Esta estratégia de controle estd apresentada na Figura 4.4.

Aquecedor de passagem Fd

S P e N

Tint
Bomba > Tubulac&o de Saida T
| Centrifuga v Longa - Tempo Morto 4

Figura 4.4. Estratégia de controle utilizada no cenario 3.

Foi adicionado um ruido nas varidveis Fs e T, para representar um processo real, no

qual a presenca de flutuacdes nos valores obtidos é comum. No Simulink, o bloco
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utilizado para adicionar o ruido a estas varidveis foi o Band-Limited White Noise, com uma

magnitude de 0,0005 e normalmente distribuido.

Para aplicar a metodologia, foram comparados os resultados obtidos com parametros
e métodos diferentes para justificar a escolha dos mesmos utilizados nos cenarios do
estudo de caso. A seguir, sera apresentado como foi escolhido o limiar do indice de
estacionariedade, I,., o nivel de decomposi¢ao de Wavelets, N, o método de séries de
Taylor de 12 ordem para a propagacao de erros e a escolha do nimero de amostras a

serem geradas, N4, na analise de sensibilidade.
4.1 Escolha dos parametros e métodos

4.1.1 Detec¢do do estado estaciondrio e remog¢do de ruido

Na Figura 4.5, tem-se os graficos referentes ao IQB, F; e T, para uma situagdo em que
um disturbio do tipo degrau unitdrio negativo na vazdo, F;, incide no tempo de 300

segundos para a estratégia de controle da Figura 4.3.
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Figura 4.5. (a) Grafico do disturbio na vazdo em t =300 s, (b) IQB, (c) Fs (vazdo da agua do

banho) e (d) T4 (temperatura do banho).

Na (a), observa-se o disturbio na vazao, que inicialmente é igual a zero, mas a partir
do tempo igual a 300 segundos, assume o valor de -1. Este disturbio provoca uma

redugao no IQB, como pode ser visto na Figura 4.5(b). O degrau negativo na vazao
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também provoca um aumento na vazdo de saida como pode ser visto na Figura 4.5(c),
causado pelo aumento repentino da temperatura de saida, como mostrado na Figura
4.5(d). Isto aconteceu porque o tanque tem o seu nivel reduzido e, com uma menor
quantidade de agua para ser aquecida, uma mesma poténcia eleva a temperatura da
agua. Ao enfrentar uma queda na temperatura de saida, o controlador reage
aumentando a vazao de saida, restabelecendo, posteriormente, o equilibrio em torno da

temperatura desejada.

Avaliando-se o periodo entre t; = 200 s e t, = 500 s na, foi utilizado o método DER
para a detecgdo do estado estaciondrio no IQB para diferentes valores de I,,., fixando
N = 4, utilizando a funcdo de Wavelet spline quadratica e o proprio indicador como
critério para a detec¢do do estado estaciondrio (x,ss = © IQB” ). Estes cendrios estdo
apresentados a seguir na, na qual a linha verde é a classificacdo feita pelo método DER e

a linha azul é o indice calculado.
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Figura 4.6. Graficos da identificacdo do estado estacionario parao/QBcom N=4e
diferentes valores de /.. para t1=200s e t,=500s.
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Na , o estado foi multiplicado por 0,54 apenas para melhor visualizacdo, assumindo
um valor zero quando o EE ndo é identificado e 0,54 quando esta no EE. A partir da ,
observa-se que quanto maior o I,,, menor a porgao da janela no estado estaciondario. Em
todos os casos, o método identificou a mudanca de patamar do indicador e caracterizou
esta transicdo como ndo estacionaria, no entanto, apresenta diferentes amplitudes para a
transi¢dao de acordo com o I,., sendo a maior e, consequentemente, a mais rigorosa, a

faixa obtida quando I, = 0,9.

Utilizando o método DER com I, fixado em 0,7 e diferentes valores de N parat; =

200 s et, = 500 s na Figura 4.5, foram obtidos os resultados apresentados na Figura 4.7.
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Figura 4.7. Graficos da identificacdao do estado estacionario para o IQB com le. =0,7 e
diferentes valores de N para t1=200s e t,=500s.

Na Figura 4.7 observa-se que o aumento do numero de niveis de decomposicao por

Wavelet reduz a por¢do da janela no estado estaciondario. A medida que N aumenta, ha
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uma maior eliminacdo de ruidos, tornando mais claros os intervalos que podem ser

considerados como estacionarios.

Na Tabela 4.1, encontra-se o percentual da janela no estado estaciondrio (%EE) de

acordo com diferentes valoresde I, e N.

Tabela 4.1: Percentual da janela no EE de acordo com N e /.. para t; =200s e t; =500 s.

lee 0,6 0,7 0,8 0,9
N
2 98 % 97 % 97 % 90 %
3 96 % 95 % 95 % 89 %
4 94 9% 92 % 89 % 80 %
5 88 % 84 % 77 % 69 %

Comparando-se a com a linha referente ao N = 4 na Tabela 4.1, observa-se que o
%EE é igual a 80 % para I, = 0,9, aumentando para 94 % quando I,, = 0,6. Ao observar
a coluna referente ao I, = 0,9, observa-se que o %EE é de 90% quando N = 2 e cai para
69 % quando N = 5. O melhor cenario para a deteccdo do estado estacionario, apds
analisar as Figuras 4.6 e 4.7 em conjunto com a Tabela 4.1, seriacomN =5el,, = 0,9,
pois desconsidera os valores muito proximos da transicao de patamar, resultando em
uma escolha rigorosa e altamente confidvel com respeito ao EE. No entanto, como os
dados podem apresentar diferentes comportamentos em janelas distintas, nem sempre a
melhor escolha é a mais rigorosa. Na Figura 4.8, tem-se a identificacdo do EE na janela do

periodoentret; = 0set, = 300 s da considerando N = 4.
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Figura 4.8. Graficos da identificacdo do estado estacionario parao /QBcom N=4e
diferentes valores de lee parat; =0s e t,=300s.

Na Figura 4.8, observa-se que os valores do IQB flutuam em torno de um valor médio,
ndo apresentando mudancas bruscas de valores. Neste caso, a deteccdo do EE é mais
sensivel, reduzindo a porcao da janela no estado estacionario. O mesmo pode ser

observado na Figura 4.9, na qual o I, esta fixado em 0,7 e o N é variavel.



Capitulo 4 — Estudo de Caso 45

0.6 : _ N=2 : 0.6 N=3
~ -

g e e Y e VR
04 ! 04 f
03 H 03 f
02 | 0z
01 H 01
oo | i | n | 00 i i I i

0 50 100 150 200 750 300 0 50 100 150 200 750 300
0.6 : _ N=4 : 06 N=5
05 ..FBF;, 05 WWWWMMW*
04| 1 04l
03| 1 03f
02t 1 0zt
o1t . 01t — QB

— Estado

D_G 1l i i i i D_O i i 1 i 1

0 50 100 150 200 750 300 0 50 100 150 200 750 300

Tempo(s) Tempaois)

Figura 4.9. Graficos da identificacdo do estado estacionario para o IQB com le.=0,7 e
diferentes valores de N parat;=0se t;=300s.

Na Tabela 4.2, tem-se o %EE de acordo com os diferentes valores de I, e N para a

faixa de tempo entre zero e 300 segundos.

Tabela 4.2: Percentual da janela no EE de acordo com N e lee parat;=0se t>=300s.

lee 0,6 0,7 0,8 0,9
N
2 77 % 59 % 36 % 13 %
3 83 % 66 % 43 % 15 %
4 98 % 93 % 69 % 30 %
5 94 % 92 % 77 % 28 %

Na Tabela 4.2, observa-se que ao escolher o melhor cendrio (N =5el,, =0,9)
resultaria em uma janela com apenas 28 % no EE, podendo chegar a valores menores ou
até mesmo iguais a zero. Baseando-se nesta andlise preliminar, foram adotados os

valores intermediarios de 0,6 para o I, e de 4 para o N, com a finalidade de representar
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a janela com um maior numero de valores e de evitar que algumas janelas figuem sem

um valor representativo por falta de intervalos no EE, sendo preferivel valores préximos

ao reduzir o I,,.

4.1.2 Meétodo de expansdo de séries de Taylor de 12 ordem

O método baseado na expansdo de séries de Taylor de 12 ordem foi comparado com o

Método de Monte Carlo para verificar se o mesmo é adequado para o estudo de caso.

Para F; e T, no periodo de tempo entre 0 e 200 segundos nas Figuras 4.5(c) e 4.5(d),
respectivamente, inicialmente foi verificado se a distribuicio de ambas pode ser

considerada Normal, para posterior geracdao de numeros aleatérios. Nas Figuras 4.10 e

4.11, encontram-se o histograma e o grifico de probabilidade para F;, e T,,

respectivamente.
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Figura 4.10. Histograma e grafico de probabilidade de Fs(vazido da dgua do banho)
entre 0 e 200 s.
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Figura 4.11. Histograma e grafico de probabilidade de T, (temperatura do banho)
entre 0 e 200 s.
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A partir das Figuras 4.10 e 4.11, observa-se que ambas as varidveis podem ser
consideradas com distribuicdo Gaussiana no intervalo em questao, visto que nos graficos
de probabilidade os dados apresentaram um bom ajuste ao da distribuicio Normal,
dispersando-se minimamente apenas nos valores extremos. Para corroborar o que as
Figuras 4.10 e 4.11 indicam, foi utilizado o teste de normalidade de Shapiro-Wilk no
Python, no qual a hipétese nula de que os dados sdo provenientes de uma distribuicao
Normal ndo pode ser rejeitada nos dois casos, apresentando valores P iguais a 0,75 para a

vazdo e 0,76 para a temperatura com um nivel de significancia de 5 %.

Foram gerados trés vetores aleatdrios com 100.000 elementos e valores de 0 a 1
segundo a distribuicdo Normal, a saber: ug para a vazao, uy para a temperatura e v um
vetor comum aos dois, que foi incluido para representar a correlagdao entre as duas
variaveis. Na Equagado 4.2, encontra-se a relagdo que descreve a maneira como o vetor da

variavel de entrada i foi determinado.
xi=% +o,-[(1—c) u+c-v] (4.2)

onde: X; é o valor médio da varidvel i no intervalo de 0 a 200 s, g; é o desvio padrao e c é
o coeficiente de similaridade (0 < ¢ < 1).

O IQB foi calculado tendo como entrada os valores aleatdrios dos vetores
determinados pela Equacdo 4.2. Os desvios-padrdes destes valores do IQB calculado sdo
referentes ao método MC, que é o de referéncia. Os desvios-padrées referentes ao
método de séries de Taylor de primeira ordem foram calculados segundo as Equacgdes 2.9
e 2.11, onde a primeira considera as varidveis independentes e a segunda considera a
dependéncia entre as varidveis.

Na Figura 4.12, encontra-se o grafico comparativo entre os métodos de Monte Carlo
e Séries de Taylor de 12 ordem, considerando as varidveis independentes (var. indep.) e
dependentes (var. dep.), para trés valores de c: 0,25 (amostra 1), 0,50 (amostra 2) e 0,75

(amostra 3).
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Figura 4.12. Comparagao entre as incertezas do |QB.

Observa-se, na Figura 4.12, que quando foi considerada a dependéncia entre as
variaveis, o método de séries de Taylor de 12 ordem apresentou valores de desvios-
padroes muito proximos aos do método MC. Quando a interdependéncia ndo é
considerada, o desvio-padrdao diverge do valor calculado pelo método MC, sendo esta
diferenga maior quando os dados sdao determinados com maiores valores de c. Na Tabela
4.3, estdo apresentados os erros relativos percentuais com relacdo ao método MC

quando as varidveis sao consideradas dependentes e independentes.

Tabela 4.3: Erros relativos das incertezas de acordo com os coeficientes de similaridade

c Erro (ind) Erro (dep)
0,25 3,2243 % 0,0170 %
0,50 13,5665 % 0,0169 %
0,75 21,1461 % 0,0348 %

Observa-se, na Tabela 4.3, que quando é considerada a dependéncia entre as
varidveis, o método de séries de Taylor de 12 ordem apresenta erros menores do que
0,04 % em relacdo ao método MC para todos os valores de c. Adicionalmente, observa-se
gue quanto maior o valor de ¢, maior a penalizagcdo por n3do considerar a dependéncia
entre as variaveis, logo, mostra-se que é de extrema importancia incluir o termo da

covariancia no calculo da incerteza.
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O método de séries de Taylor de 12 ordem é mais indicado para modelos lineares e
polinomiais, no entanto, por apresentar resultados muito préximos do método MC,
guando utilizada a Equacgdo 2.11, e incorrer em baixo custo computacional, o mesmo foi

utilizado para determinagdo do desvio-padrao do IQB nos cenarios do estudo de caso.

4.1.3 Determinagdo de Nana andlise de sensibilidade

Na andlise de sensibilidade, o método de Sobol foi comparado considerando-se N, =
1.000, Ny, = 10.000 e Ny, = 100.000 para Fg variando de 0,1 a 10 L/m e T, de 32°C a
44°C. Na Tabela 4.4, encontram-se os valores obtidos do indice de sensibilidade total

para cada varidvel com seus respectivos desvios-padrdes.

Tabela 4.4: indices de sensibilidade total de acordo com o Na.

N, STFS OTkg STT4 Orr,
1.000 0,1744 0,0248 0,9977 0,0908
10.000 0,1740 0,0062 0,9976 0,0246

100.000 0,1745 0,0024 0,9980 0,0078

Na Tabela 4.4, observa-se que os indices de sensibilidade total apresentam diferencas
entre si apenas a partir da terceira casa decimal quando o valor de N, é alterado, ndo
apresentando um padriao de propor¢dao. No entanto, os valores dos desvios-padrdes
diminuem a medida que N, aumenta. O IQB tem apenas duas varidveis de entrada e,
como mostrado na Tabela 4.4, este indicador é mais sensivel a variavel T,, apresentando
um indice muito maior do que o de Fs. Logo, para o estudo de caso em questdo,
escolheu-se N, = 1.000, visto que um desvio padrdo da ordem de 1072 n3o influenciaria

na determinac¢do de qual varidvel é a mais sensivel e reduziria o esforco computacional.
4.2 Cenarios

4.2.1 Cendrio 1: Disturbios na vazédo

No cenario 1, foram adicionados dois disturbios do tipo degrau na vazao (F;). No
tempot = 500s, o Fj; foi inserido em forma de degrau unitdrio negativo e emt =
1300 s, um degrau unitario positivo. Na Figura 4.13, estdo apresentados os graficos do

disturbio, do IQB, F, e T,, respectivamente, para este cenario.
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Figura 4.13. (a) Grafico do disturbio navazdoem t =500s et =1300s, (b) IQB, (c) Fs

(vazao da dgua do banho) e (d) T4 (temperatura do banho).

Na, observa-se que o disturbio negativo na vazao no tempo de 500 segundos provoca
uma reducdo do IQB e o disturbio positivo em 1300 s ocasiona um aumento do

indicador. O disturbio negativo na vaziao provoca a reducdao do nivel do tanque,
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provocando um aumento na temperatura de saida (), visto que uma menor quantidade
de dgua esta sendo aquecida. A reducdo do nivel aciona a valvula de entrada de agua fria,
qgue é aberta para aumentar o nivel. Ao aumentar a temperatura de saida, a valvula de
saida abre mais para corrigir a temperatura, logo, neste ponto, a vazdo de saida comeca a
aumentar, como visto na . O oposto acontece quando o disturbio é positivo, o nivel do
tanque aumenta e a valvula de entrada de agua fria é fechada. Devido a redug¢do da

temperatura de saida, a vdlvula de saida fecha mais, reduzindo a vazado de saida.

Na Figura 4.14, encontra-se o StatSSCandlePlot do IQB para o cendrio 1 em um

periodo de tempo de 2000 segundos dividido em 10 janelas.
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Figura 4.14. StatSSCandlePlot do IQB no cenario 1.

Na Figura 4.14, observa-se que na janela 3 o valor de fechamento do IQB foi bastante
inferior ao valor de abertura, no entanto, o fechamento foi consideravelmente superior
ao minimo, indicando uma tendéncia de recuperacdo. No caso da janela 7, ocorreu o
inverso, o 1QB finalizou o periodo com um valor maior do que o seu valor de abertura,
indicando uma tendéncia de alta, no entanto, como o seu valor de fechamento ficou bem
abaixo do maximo da janela, nota-se que o indicador poderia ter permanecido em um
valor maior, mas sofreu uma queda antes do fechamento do periodo. As demais janelas
apresentaram tendéncias muito baixas de alta e queda, visto que os valores assumidos
foram muito préoximos. Adicionalmente, observa-se que os valores médios do IQB

ficaram abaixo do valor de referéncia em todas as janelas.
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Como observado na Figura 4.14, as janelas possuem diferentes percentuais no estado
estaciondrio que estdo indicados pelos pontos azuis. Estes estacionarios estdo detalhados

na Figura A.1 do Apéndice A.

Ao se deparar com o grafico da Figura 4.14, as janelas 3 e 7 sdo as que mais chamam
atencdo e é de extrema importancia saber qual das varidveis foi a mais impactante em
cada uma destas variag¢des significantes no processo. Para isto, foi feito o grafico com os
resultados da analise de sensibilidade, que é complementar ao StatSSCandlePlot e esta

apresentado na Figura 4.15.

B vazdo
1 W Temperatura

0.8
0.6

0.4

indice de Sensibilidade Total

0.2

Janela

Figura 4.15. Analise de sensibilidade do /QB no cenario 1.

Na Figura 4.15, observa-se que em todos os casos a temperatura é a varidvel com
maior indice de sensibilidade total. Logo, a variacao do IQB é, em sua maior parte, devido
a variacdo da temperatura. De posse desta informacdo, o foco para a melhoria do

indicador é a temperatura de saida do processo.

4.2.2 Cendrio 2: Queda da temperatura fria

Neste cendrio, a temperatura de agua fria na caixa d’dgua caiu de forma linear
seguindo um comportamento do tipo rampa. A Figura 4.16 apresenta os graficos do

distdrbio, do IQB, F; e T,, respectivamente, para este cenario.
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Figura 4.16. (a) Grafico do disturbio na temperatura da agua fria (Ts), (b) 1QB, (c) Fs (vazao

da 4gua do banho) e (d) T4 (temperatura do banho).

A queda na temperatura fria provoca um aumento gradual do IQB, como visto na
Figura 4.16(b). Isto aconteceu porque a queda da temperatura de saida reflete a queda da
temperatura da caixa d’agua. Como T, é controlada pela valvula de saida, esta é fechada,

provocando a queda da vazdo, como visto na Figura 4.16(c), para que o tanque tenha
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tempo suficiente de aquecer mais a agua e retornar a temperatura desejada (Figura

4.16(d)).

Na Figura 4.17, tem-se o StatSSCandlePlot referente ao cendrio 2.
. * EE

e % - $ ? 90 D QB - increasing
I # B QB -decreasing
80

0.7 Referéncia

~ 70 Média
.
0.6 . . Limite Superior
. 60
-

Limite Inferior

QB

Figura 4.17. StatSSCandlePlot do IQB no cenario 2.

Inicialmente, na Figura 4.17, o IQB estd em torno de 0,5, abaixo do valor de
referéncia, assumindo valores préximos nas janelas 1 e 2. A partir da janela 3, o IQB
cresce para cerca de 0,63 e o corpo do candle aumenta. Adicionalmente, o seu valor de
fechamento fica superior ao valor de abertura, indicando um sentimento positivo em
torno do IQB sugerindo que o mesmo pode aumentar no futuro. Na janela 4, o indicador
possui valor de fechamento maior do que o de abertura e uma média superior ao valor de
referéncia. Ao avangar para a janela 5, percebe-se que os valores de abertura e
fechamento foram muito préximos e, adicionalmente, que o indicador cresceu
consideravelmente na janela, mas voltou a cair. Nas janelas seguintes, a média do IQB
ficou aproximadamente constante e os seus respectivos candles indicaram leves
tendéncias de queda e alta alternadas, mantendo o valor médio do indicador acima do

valor de referéncia. Os estaciondrios estdao detalhados na Figura A.2 do Apéndice A.

A analise de sensibilidade do cenario 2 encontra-se a seguir na Figura 4.18.
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Figura 4.18. Analise de sensibilidade do /QB no cendrio 2.

Na Figura 4.18, verifica-se que a vazado passa a ter uma contribuicdo mais significativa
na variacdo do IQB quando a temperatura da caixa d’agua comeca a cair, tornando-se a
variavel com maior indice de sensibilidade total nas janelas 3, 4 e 5. Nas demais janelas, o

IQB continua sendo mais afetado pela variagdo de Tj.

4.2.3 Cendrio 3: Mudang¢a na estratégia de controle

No cendrio 3, a estratégia de controle foi alterada, como visto na Figura 4.4. A Figura
4.19 apresenta os graficos do disturbio, do IQB, F; e T, quando o sistema é submetido a
disturbios na vazdo (F;), um degrau unitdrio negativo emt = 500s e um degrau

unitdrio positivo notempot = 1300 s.
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Figura 4.19. (a) Grafico do disturbio navazdoem t=500s et =1300s, (b) IQB, (c) Fs

(vazao da dgua do banho) e (d) T4 (temperatura do banho).

A partir do grafico da Figura 4.19(b), observa-se que o IQB foi beneficiado com o
disturbio negativo na vazao e apds o disturbio positivo, retornou ao patamar anterior. Ao

submeter o sistema da Figura 4.4 a um disturbio negativo na vazao, o nivel do tanque
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reduz e a valvula de saida é fechada, reduzindo a vazao de saida, como mostrado na
Figura 4.19(c). Como esta estratégia de controle tem uma poténcia variavel, as alteracdes
na temperatura de saida se restabelecem mais rapidamente, como visto na Figura

4.19(d), quando comparadas ao caso apresentado no cenario 1 (Figura 4.13(d)).

Na Figura 4.20, encontra-se o StatSSCandlePlot do IQB referente ao cenario 3.
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Figura 4.20. StatSSCandlePlot do IQB no cenario 3.

A partir da Figura 4.20, observa-se que na janela 3, o indicador apresentou tendéncia
de alta no periodo e que o mesmo teve seu valor de abertura (fechamento) muito
préoximo do minimo (mdaximo), sugerindo aumento futuro do indicador. Na janela 7, o
valor de fechamento estd consideravelmente acima do minimo, indicando uma tendéncia
de recuperac¢do do IQB. Os demais candles sao neutros e nao fornecem informacgdes
relevantes a respeito dos movimentos futuros. Ainda no grafico, observa-se o elevado
desvio-padrao nas janelas 3 e 7, resultante da mudancga repentina de patamares do
indicador, e também que todas as janelas apresentaram valores médios iguais ou
superiores ao valor de referéncia. O detalhamento dos estados em cada janela encontra-

se na Figura A.3 do Apéndice A.

Na Figura 4.21, encontram-se os resultados da andlise de sensibilidade para as janelas

do cenario 3.
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Figura 4.21. Andlise de sensibilidade do /QB no cendrio 3.

Na Figura 4.21, observa-se que, assim como no cenario 1, a temperatura é a variavel
gue mais influencia no IQB em todas as janelas. Uma variacdo, mesmo que pequena nesta

variavel, é capaz de mudar substancialmente o IQB.
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5.1 Conclusoes

Este trabalho teve como objetivo a elaboracdo de uma metodologia para a
quantificacdao de KPIs, envolvendo tratamento de dados, através da remogao de ruido e
da deteccdo do estado estacionario, e analises estatisticas, como a propagacao de erros e
a andlise de sensibilidade. Adicionalmente, foi apresentada uma nova ferramenta de
acompanhamento de KPls, ainda ndo encontrada na literatura, denominada

StatSSCandlePlot.

Antes de aplicar a metodologia, foram realizadas analises para ajuste manual dos
parametros da remocado de ruido e detec¢dao do estado estacionario pelos métodos DWT
e DER, respectivamente, e da andlise de sensibilidade pelo método de Sobol.
Adicionalmente, o método de propagacao de erros via séries de Taylor de primeira ordem
foi comparado ao método Monte Carlo, que é considerado um método de referéncia.
Apds analisar diferentes cenarios variando o indice de estacionariedade limiar e o nimero
de niveis de decomposicdao de Wavelets, escolheu-se um valor de I, igual 2 0,6 e N igual
a 4, sendo estes os parametros mais criticos de ajuste. Para o método de Sobol, foram
testados trés valores diferentes para o niumero de amostras a serem geradas, a saber:
1.000, 10.000 e 100.000, e decidiu-se utilizar N, = 1.000, visto que valores maiores
implicavam em maior custo computacional e diferengas irrisérias no indice de
sensibilidade, com um desvio-padrdo da ordem de 102 que, para este estudo de caso,

ndo implicaria em grandes mudancas nos resultados. Comparando o método de séries de

59
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Taylor de primeira ordem com o método de Monte Carlo, observou-se que quando foi
considerada a dependéncia entre as varidveis, o erro relativo foi menor do que 0,04%. No
entanto, ao desconsiderar o termo da covaridncia, os erros aumentaram para
aproximadamente 3%, 14% e 21% considerando um coeficiente de similaridade de 0,25,

0,50 e 0,75, respectivamente.

A metodologia proposta foi aplicada em trés cendrios distintos de um chuveiro
contendo dois principios de aquecimento, gas e energia elétrica. No primeiro cenario, o
sistema foi submetido a disturbios na vazdo, no segundo, houve uma queda de
temperatura na caixa d’agua e, no terceiro, disturbios na vazao incidiram no sistema com
uma nova estratégia de controle. Para cada cendrio, os dados foram divididos em janelas
e foram calculados os valores de média, desvio-padrao, percentual no estado estaciondrio
e indice de sensibilidade total do indice de qualidade de banho, o indicador estudado que
é dependente da temperatura e da vazao de saida do chuveiro. A partir destes dados, os
mesmos foram expostos no StatSSCandlePlot, que também apresenta o padrao

candlestick dos dados.

A partir do padrao candlestick foi possivel identificar algumas tendéncias do /QB em
cada cenario, baseando-se nos valores de abertura, fechamento, minimo e maximo
assumidos em cada janela. De forma complementar a este grafico principal, foi
apresentado o grafico da analise de sensibilidade para cada cendrio que, para os cenarios
1 e 3, indicou que a temperatura é a varidvel que mais influencia no /QB, apresentando
indices de sensibilidade, no geral, maiores do que 0,8 frente a valores menores do que 0,4
para a vazao, fornecendo um diagndstico inicial a respeito da principal causa de variagao
do indicador. No cendrio 2, o /IQB se tornou mais sensivel a vazdo de saida em 30% das

janelas.

A metodologia proposta, em conjunto com o StatSSCandlePlot, é uma ferramenta
promissora na area de acompanhamento de processos por apresentar informacoes
importantes dos indicadores apenas quando o mesmo esta no estado estacionario, além

de informar suas incertezas e um diagnéstico rapido e visual da variacdo do processo.
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5.2 Sugestdes para trabalhos futuros

Para aprimoramento da metodologia e da ferramenta grafica propostas neste
trabalho, sugere-se a incorporacao de outros métodos de propagacao de erros e analise
de sensibilidade, o ajuste automatico dos parametros da deteccdo do estado estacionario
e a adicdo de mais fun¢des de Wavelet na funcdo ssdet, visto que a depender do
comportamento da série de dados e do indicador estudado, existem diferentes

parametros e métodos mais adequados para serem escolhidos.

Outro ponto importante é a adi¢cdo de limites inferior e superior no StatSSCandlePlot
baseando-se em distribuicdes de saida ndo-Gaussianas. Para incrementar a parte de
interpretacao do padrao candlestick, seria interessante programar os padrdes assumidos
no grafico para, ao mover o cursor do mouse, identificar a tendéncia do indicador

baseando-se nas interpreta¢des do mercado financeiro.
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