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Abstract The conventional methods of Multivariate Statistical Process Control have been widely applied to industrial processes 

monitoring. It is assumed that the process operates in a unique operation condition, i.e., that the process operates in a stationary 

state. To handle processes that operate in multiple operation conditions, monitoring methods capable of differentiating normal 
changes at operation conditions from processes faults are required. Otherwise, high levels of false alarms are generated. Several 

recent studies propose solutions to this problem, but in most cases the number of operating regions is considered finite and it is 

delimited in different ways. The external analysis was proposed, which does not require the definition of delimited operating 
regions and neither trainings for each of them. In this paper, some aspects of the external analysis are investigated and improve-

ments are proposed. The viability of the methodology proposed for selection of number of time lags in the dynamic external 

analysis is analyzed and two new methods are proposed. In addition, the possibility that one regression mode not being valid for 
all operating regions considered is analyzed and a methodology is developed for decision and selection of multiple models, required 

when nonlinearities are present. The methodologies were applied to a Continuous Stirred Tank Reactor Simulator. 

Keywords Process control, Fault detection, Principal component analysis.  

Resumo Métodos convencionais de controle estatístico multivariado de processos vêm sendo muito aplicados para monitoração 

de processos industriais. Esses métodos assumem que o processo opera em uma única região de operação, ou seja, em um estado 

estacionário. Para processos que operam em múltiplas regiões de operação são necessários métodos de monitoração que consigam 
diferenciar mudanças normais nas condições de operação de falhas do processo, caso contrário, altas taxas de falsos alarmes são 

geradas. Vários estudos recentes propõem soluções para este problema, porém na maioria das abordagens o número de regiões de 

operação é considerado finito e é delimitado de diferentes formas. A análise externa foi proposta, dispensando a definição de 
regiões de operação delimitadas e a necessidade treinamentos para cada uma delas.  Neste trabalho, alguns aspectos da análise 

externa são investigados e melhorias são propostas. A viabilidade da metodologia proposta para a definição do número de atrasos 

na análise externa dinâmica é analisada e dois novos métodos são propostos. Além disso, é analisada a possibilidade de um modelo 
de regressão não ser válido para todas as regiões de operação consideradas, e uma metodologia é desenvolvida para a decisão e 

escolha de múltiplos modelos para tratar a presença de não linearidades no processo. As metodologias foram aplicadas a um simu-

lador de um tanque reator continuamente agitado.  

Palavras-chave Controle de processos, Detecção de falhas, Análise de componentes principais. 

1 Introdução  

A monitoração de processos industriais, feita de 

forma eficiente, traz segurança e vantagens econômi-

cas para as indústrias. Com esta finalidade, várias téc-

nicas de monitoração de processos baseadas em dados 

são amplamente utilizadas. Para sistemas multivariá-

veis, como é o caso da maioria dos processos quími-

cos, foi criado o Controle Estatístico Multivariado de 

Processos (Multivariate Statistical Process Control - 

MSPC).  

Métodos baseados em MSPC que utilizam Aná-

lise de Componentes Principais (Principal Compo-

nent Analysis - PCA) são amplamente utilizados, no 

qual tipicamente se usa a estatística 𝑇2 de Hotelling e 

o Erro quadrático de Predição (Squared prediction Er-

ror –SPE), conhecido também como estatística Q, 

como índices para a detecção de falhas. Os índices 𝑇2 

e 𝑆𝑃𝐸 são calculados de acordo com as Equações 1 e 

2, respectivamente (Joe Qin, 2003; Wold et al., 1987). 

 

𝑇2 = 𝑥𝑇𝑃Λ−1𝑃𝑇𝑥 (1) 

𝑆𝑃𝐸 = 𝑟𝑇𝑟,     𝑟 = (𝐼 − 𝑃𝑃𝑇)𝑥 (2) 

 

onde 𝒙 é o vetor de medidas das variáveis, 𝐏 é a matriz 

com as componentes principais, também chamadas de 

loading vectors, e  Λ−1  é a matriz diagonal com as 

variâncias das componentes principais. Os seus limi-

tes de controle estatísticos devem ser obtidos de 

acordo com Joe Qin (2003). 

Métodos baseados em MSPC convencionais 

como PCA e Mínimos Quadrados Parciais (Partial 

Least Squares - PLS) vêm tendo resultados satisfató-

rios no monitoramento de processos com um único 

modo de operação, como em Westerhuis et al. (2000), 

e em Joe Qin (2003). Esses métodos assumem que o 

processo opera em um estado estacionário específico. 

Porém, em muitos processos, as condições de opera-

ção não são constantes por diversas causas, como mu-

danças nas estratégias de produção, na composição de 

produtos, nas matérias primas, entre outras. Além 

disso, os setpoints das malhas de controle são frequen-

temente alterados por otimizadores de processos, cau-

sando mudanças de estado estacionário (Kano et al., 

2004). Quando técnicas convencionais são emprega-

das, altas taxas de falsos alarmes são geradas (Zhao et 
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al., 2004).  Portanto, são necessários métodos de mo-

nitoração que consigam diferenciar mudanças nor-

mais nas condições de operação de falhas.  

Vários estudos recentes propõem soluções para 

este problema. Em Garcia-Alvarez et al. (2012) um 

modelo PCA é obtido para cada modo de operação, 

assim como é obtido um modelo para cada estado de 

transição entre os modos de operação, utilizando uma 

adaptação do PCA, chamada U-PCA. Em Yong et al. 

(2015) é proposto um método de monitoração para 

múltiplos modos de operação adaptativo para proces-

sos não lineares. Este trabalho utiliza um método de 

clusterização para separar os modos de operação exis-

tentes. Vários outros diferentes métodos de clusteriza-

ção são propostos com a mesma finalidade.  Zullo 

(1996) identifica clusters no subespaço do PCA. Em 

Maestri et al. (2010) uma técnica de clusterização ro-

busta é utilizada, na qual se assume que as observa-

ções vêm de populações com as matrizes de covariân-

cia comuns. Isto também é assumido em Hwang e Han 

(1999), em que é proposto um método baseado em 

clusterização hierárquica para as regiões de operação, 

e na obtenção de um modelo PCA mais generalizado, 

referenciado como super modelo PCA. Este modelo é 

obtido com os dados de todos os clusters, padroniza-

dos através da centralização e normalização, concate-

nados, formando uma única matriz de dados. Em todas 

as abordagens citadas o número de modos de operação 

é finito e delimitado de diferentes formas, sendo ne-

cessário realizar treinamentos para cada um dos mo-

dos. 

Em Kano et al. (2004) a análise externa é pro-

posta, na qual não há a necessidade de definir um nú-

mero limitado de regiões de operação. Os modos de 

operação dependem de um conjunto de variáveis con-

tínuas, chamadas de variáveis externas, e a partir de-

las, infinitos modos de operação podem ser monitora-

dos, não havendo a necessidade de treinamentos par-

ticulares para cada modo de operação. Para isto, usa-

se regressão linear para obter as relações entre as va-

riáveis externas e os resíduos entre as variáveis moni-

toradas e suas estimativas. Esta abordagem trata de 

forma muito simples e elegante a detecção de falhas 

em múltiplos modos de operação. 

 Entretanto, também existem alguns aspectos 

desse método que merecem ser analisados, como a vi-

abilidade da metodologia proposta para a definição do 

número de atrasos na análise externa dinâmica, que 

procura incluir o efeito de transitórios entre modos de 

operação; e a possibilidade de um modelo de regres-

são não ser válido para todas as regiões de operação 

consideradas, uma vez que as relações entre variáveis 

são lineares se o processo não se afasta muito do ponto 

de operação. 

 O principal objetivo deste trabalho é investigar 

estes aspectos da análise externa empregada para de-

tecção de falhas em processos industriais operando em 

múltiplas regiões, e então propor melhorias. Para isto, 

um método viável e bem definido para a seleção do 

número de atrasos da análise externa dinâmica foi de-

senvolvido, assim como um método para a decisão e 

escolha de múltiplos modelos para tratar a presença de 

não linearidades no processo. 

2   Análise Externa  

Na análise externa, as variáveis responsáveis por 

alterar a região de operação, como vazão de alimenta-

ção e setpoints, são classificadas como variáveis ex-

ternas. As variáveis que são afetadas tanto pelas vari-

áveis externas como também por outros distúrbios no 

processo, são denominadas variáveis principais. Por-

tanto, mudanças nas variáveis externas, geram efeitos 

nas variáveis principais que não devem ser interpreta-

das como falhas.  

Para diferenciar esses efeitos de falhas, a matriz 

de variáveis principais é decomposta em duas partes: 

uma parte que é explicada pela influência das variá-

veis externas e outra parte que não. Isto é feito através 

da análise de regressões lineares múltiplas, utilizando 

as variáveis externas como entradas, e as variáveis 

principais como saídas. Uma matriz de resíduos é ge-

rada, representando a parte das variáveis principais 

que não sofre influência das variáveis externas. Logo, 

é possível utilizar qualquer método de Controle Esta-

tístico de Processos (Statitical Process Control – SPC) 

na matriz de resíduos para realizar a monitoração do 

processo (Kano et al., 2004). 

 

2.1 Análise externa estática 

Seja a matriz de dados 𝑿 ∈  𝕽𝒌 𝒙 𝒎 descrita por 

𝑋 = [ 𝐻   𝐺 ] (3) 

em que 𝑘 é o número de amostras, 𝑚 é o número de 

variáveis, 𝐇 é a matriz das variáveis principais e 𝑮 é a 

matriz das variáveis externas. Sendo 𝐇 ∈  𝕽𝒌 𝒙 𝒎𝒉  e 

𝐆 ∈  𝕽𝒌 𝒙 𝒎𝒈, onde 𝑚ℎ é o número de variáveis prin-

cipais e 𝑚𝑔 = 𝑚 − 𝑚ℎ é o número de variáveis ex-

ternas. A matriz de coeficientes 𝐂 é obtida por míni-

mos quadrados de 

𝐶 = (𝐺𝑇𝐺)−1𝐺𝑇𝐻 (4) 

A matriz de erros, que é a parte decomposta das 

variáveis principais que não depende das variáveis ex-

ternas, é obtida de 

𝐸 = 𝐻 − 𝐺𝐶 (5) 

podendo ser utilizada para monitoração de falhas.  

 

2.2 Análise externa dinâmica 

A análise externa dinâmica é utilizada para se 

considerar a dinâmica do sistema. Para isso, as matri-

zes 𝐇 e 𝑮 são alteradas, de acordo com as Equações 6 

e 7, incluindo 𝑠 medidas atrasadas das variáveis exter-

nas, aqui denominadas atrasos (Kano et al., 2004). 

𝑯 = 𝑯𝟎 = [

𝒉(𝑠)
…

𝒉(𝑘 − 1)

𝒉(𝑘)

]      𝑮𝒊 = [

𝒈(𝑠 − 𝑖)
…

𝒈(𝑘 − 1 − 𝑖)

𝒈(𝑘 − 𝑖)

] (6) 

  

𝑮 = [𝑮𝟎 𝑮𝟏 … 𝑮𝒔−𝟏] (7) 
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A matriz de coeficientes e a matriz de resíduos 

são obtidas da mesma forma que na análise externa 

estática. 

Em Kano et al. (2004) não há uma metodologia 

bem definida para a seleção de 𝑠. É proposto que se 

faça a análise das correlações cruzadas entre as variá-

veis principais e as variáveis externas. Para isso deve-

se considerar todas as combinações entre as variáveis 

externas e as variáveis principais. Isto tornaria a aná-

lise muito longa para processos com uma grande 

quantidade de variáveis. Também é proposto realizar 

a seleção de 𝑠 através da observação da dinâmica das 

variáveis. Porém, esta observação é inviável na maio-

ria de processos industriais reais, que apresenta muitas 

variáveis que interagem entre si com realimentações. 

Portanto, um método de seleção será proposto. 

3 Proposta e Metodologia  

3.1 Seleção de atrasos na análise externa dinâmica 

O número 𝑠 de atrasos adicionados na análise ex-

terna dinâmica afeta diretamente as autocorrelações 

presentes nos resíduos gerados. Isto acontece pois os 

resíduos no instante 𝑘, 𝒆(𝑘)  são gerados a partir das 

variáveis externas nos instantes 𝒈(𝑘), 𝒈(𝑘 −
1), … , 𝒈( 𝑘 − 𝑠 + 1). Por outro lado, os resíduos no 

instante 𝑘 − 1, 𝒆(𝑘 − 1), são gerados a partir das va-

riáveis externas nos instantes  𝒈(𝑘 − 1), 𝒈(𝑘 −
2), … , 𝒈( 𝑘 − 𝑠).  Ou seja, 𝒆(𝑘) será correlacionado 

com 𝒆(𝑘 − 1), 𝒆(𝑘 − 2), até  𝒆(𝑘 − 𝑠 + 1) uma vez 

que estes resíduos têm entradas em comum. Portanto, 

para a análise externa dinâmica com 𝑠 atrasos, os seus 

resíduos terão autocorrelações até um máximo de 𝑠 

atrasos.  

Considerando um sistema dinâmico, variar o nú-

mero de atrasos 𝑠 na análise externa dinâmica afeta a 

diferença entre variáveis principais e sua previsão. Es-

colhendo s que produza os menores resíduos fará com 

que a estatística calculada através deles seja menor, 

reduzindo a possibilidade de falsos alarmes. Aumen-

tar demasiadamente o número de atrasos não produz 

redução significativas dos resíduos, além de aumentar 

a complexidade do modelo e gerar autocorrelações 

nos resíduos que podem afetar negativamente a detec-

ção de falhas, como discutido em Vanhatalo e Kulahci 

(2015). Uma forma de verificar estes efeitos é avaliar 

a norma de Frobenius da matriz de resíduos e a taxa 

de falsos positivos (FP) em relação a estatística 𝑇2 va-

riando 𝑠. 

Visto os efeitos discutidos, este trabalho propõe a 

metodologia para seleção de atrasos na análise externa 

dinâmica a seguir: a partir de dados de treinamento 

nos quais as variáveis externas sejam persistentemente 

excitantes para permitir estimar o modelo de regres-

são. Varia-se 𝑠 e calcula-se a norma de Frobenius da 

matriz de resíduos. Obtém-se  um modelo para cada 𝑠 

e em seguida mede-se a taxa de FP em relação a esta-

tística 𝑇2. Seleciona-se o valor de 𝑠 tal que um au-

mento de seu valor tenha pouco efeito sobre o resíduo, 

ou quando a taxa de FP atingir um valor mínimo, o 

que acontece quando a detecção de falhas é impactada 

negativamente pelas autocorrelações geradas nos resí-

duos. 

 

3.2 Múltiplos modelos aplicados na análise externa 

dinâmica 

Quando as regiões de operação cobrem uma faixa 

vasta de variações do processo, um único modelo li-

near pode não ser suficiente para obter boas previsões 

das variáveis principais, gerando resíduos altos e altas 

taxas de FP e falsos negativos (FN). Uma abordagem 

para solucionar este problema seria obter modelos não 

lineares, como por exemplo, redes neurais. Porém, isto 

aumentaria consideravelmente a complexidade da 

modelagem e o esforço computacional.  

Outro fator a se considerar é que quando se treina 

um modelo via análise externa, diferentes regiões de 

operação, provocadas por diferentes variações das va-

riáveis externas, estão presentes nos dados de treina-

mento do modelo. Logo, seus resíduos podem ter ca-

racterísticas diferentes dependendo da região de ope-

ração, o que pode justificar o uso de múltiplos mode-

los gaussianos. 

Levando estes fatores em consideração, um outro 

problema surge, que é escolher um critério para clas-

sificar os dados de treinamento para gerar diferentes 

modelos. Neste trabalho foram propostos dois crité-

rios: o primeiro considera a distância euclidiana das 

variáveis principais ao seu valor médio, aqui denomi-

nado 𝐷𝐻; o segundo considera a norma dos resíduos, 

denominado 𝑁𝐸. Propõe-se criar duas classes de da-

dos, quando houver, sendo uma para valores menores 

e outra para valores maiores de um limiar destes crité-

rios. 

Resultam desta proposta 5 métodos de monitora-

ção diferentes, que serão comparados entre si. O mé-

todo 1, utiliza um único modelo linear via análise ex-

terna, e um modelo PCA. O método 2 utiliza o critério 

𝐷𝐻 para classificar os dados, e gera um modelo linear 

via análise externa, e dois modelos PCA. O método 3 

é análogo ao método 2, com o critério 𝑁𝐸 para classi-

ficar os dados. O método 4 utiliza o critério 𝐷𝐻 para 

classificar os dados, e gera dois modelos lineares via 

análise externa, e dois modelos PCA. O método 5 é 

análogo ao método 4, com o critério 𝑁𝐸 para classifi-

car os dados. O mesmo conjunto de dados de treina-

mento deve ser utilizado para comparação dos méto-

dos, porém as partições dos dados são feitas de formas 

diferentes de acordo com o critério de cada método. 

Para avaliar a necessidade do uso de mais de um 

modelo nos métodos 2, 3, 4 e 5, avalia-se a taxa de FP 

em relação a estatística 𝑇2 gerada pelos resíduos obti-

dos através dos dados de treinamento com o método 

1. Se a taxa for próxima do nível de significância es-

pecificado, a utilização de múltiplos modelos não trará 

vantagens ao monitoramento de falhas. Outro aspecto 

que deve ser avaliado é a dispersão dos valores de 𝐷𝐻 

e 𝑁𝐸 obtidos a partir do método 1, que pode ser visu-

alizada com box plots. A ideia da dispersão de um box 

plot é dada pela diferença do terceiro para o primeiro 

quartil, e será chamada aqui de 𝑑𝑞 (Morettin and 
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Bussab, 2013).  Caso a dispersão seja pequena, o cri-

tério não é adequado para caracterizar as regiões. 

Portanto, através dos resultados anteriores, se for 

julgado que múltiplos modelos podem trazer melho-

rias, será necessário definir um limiar para separação 

dos conjuntos em cada critério, sendo denotados por 

𝐷𝐻_lim e 𝑁𝐸_lim. Para cada um dos métodos, varia-

se 𝐷𝐻_lim e 𝑁𝐸_lim  em valores discretos obtendo os 

modelos a partir dos dados de treinamento. Propõe-se 

variar os limiares a partir dos valores da mediana dos 

seus respectivos critérios até o valor dos seus terceiros 

quartis, pois assim se garante que no mínimo 50% dos 

dados estejam no conjunto de dados que tem os crité-

rios abaixo dos limiares, e no mínimo 25% dos dados 

estejam no conjunto de dados que tem os critérios 

acima dos limiares. Com estes modelos e com os da-

dos de validação, deve-se medir a taxa de FP em rela-

ção a estatística 𝑇2 e obter o limiar para o qual esta 

taxa foi mínima.  

Os métodos serão comparados pela taxa de FN. 

Como a intensidade das falhas afetam muito a eficiên-

cia dos métodos de detecção, elas serão aumentadas 

gradualmente durante a simulação. Uma baixa taxa de 

FN indica uma grande sensibilidade do método, que 

consegue detectar falhas incipientes. Deve-se avaliar 

também a independência dos métodos à região de ope-

ração. Foram gerados dados de validação com falhas 

a partir de regiões de operações escolhidas aleatoria-

mente, as taxas de FN foram medidas e visualizadas 

via box plots, para avaliar sua dispersão. Sendo pe-

quena, justifica-se o uso de uma medida de posição 

como a média ou mediana para comparar os diferentes 

métodos. 

4   Aplicação 

4.1  Tanque reator continuamente agitado (Continu-

ous stirred tank reactor  - CSTR) 

As metodologias propostas foram aplicadas atra-

vés do simulador CSTR, descrito em Finch (1989). Na 

Tabela 1 se encontra as variáveis monitoradas pelo si-

mulador e suas características. Na Tabela 2 estão as 

características das falhas que serão utilizadas nos tes-

tes. 

As variáveis 1, 2, 3, 10 e 11 foram classificadas 

como variáveis externas, e as outras foram classifica-

das como variáveis principais. 

 
Tabela 1. Variáveis do CSTR 

Variável Sigla Unidade 

1 - Concentração do líquido de ali-

mentação 

cA0 Mol/m3 

2 - Vazão do líquido de alimentação F1 m³/s 

3 - Temperatura do líquido de ali-

mentação 

T1 ºC 

4 - Nível do reator L m 

5 - Concentração de A cA Mol/m³ 

6 - Concentração de B cB Mol/m³ 

7 - Temperatura do Reator T2 ºC 

8 - Vazão do refrigerante F5 m³/s 

9 - Vazão de saída F4 m³/s 

10 - Temp. de entrada de refrige-

rante 

T3 ºC 

11- Pressão de entrada de refrige-

rante 

PCW Pa 

12 - Sinal de Controle de Nível CNT1 ------- 

13 – Saída do Controlador de vazão 

de Refrigerante 

CNT2 ------- 

14 - Setpoint do Controlador de va-

zão de Refrigerante 

CNT3 ------- 

Tabela 2. Falhas avaliadas 

# Nome da Falha 

1 Bloqueio na saída do tanque  

2 Energia de ativação da reação secundária  

3 Perda de pressão na bomba 

4 Bloqueio na jaqueta 

5 Incrustação na superfície de troca da jaqueta 

6 Energia de ativação da reação secundária 

7 Pressão efluente do reator anormal 

 

4.2  Seleção do número de atrasos na análise externa 

dinâmica 

Foi gerado um conjunto de dados de treinamento 

contendo as 14 variáveis consideradas do CSTR, a 

partir da variação das 5 variáveis externas em 60 in-

tensidades aleatórias dentro do seu intervalo de opera-

ção. O tempo de amostragem foi 1 minuto. O número 

de atrasos avaliados na análise externa dinâmica va-

riou de 0 até 40 com variações de 5 em 5. Para cada 

atraso 𝑠: a) os dados de treinamento foram utilizados 

para se obter a matriz de resíduos 𝐸 conforme seção 

2.2; b) a norma de Frobenius da matriz de resíduos foi 

calculada; c) os resíduos gerados foram utilizados para 

gerar um modelo PCA; d) as taxas de FP em relação a 

estatística 𝑇2 foram medidas. O nível de significância 

utilizado foi de 1% e o número de componentes prin-

cipais foi escolhido para ter-se a variância acumulada 

de 99%. Os resultados são mostrados na Figura 1. 

 
Figura 1 – Normas das matrizes de resíduos e taxas de FP em fun-

ção do número de atrasos 

Observa-se que os resultados corroboraram o que 

foi discutido na seção 3.1. Para 15 atrasos se obteve a 

mínima taxa de FP e a partir deste valor o resíduo 

pouco diminui, sendo este o valor selecionado.  
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4.3  Geração e avaliação de múltiplos modelos apli-

cados na análise externa dinâmica 

As taxas de FP mostradas na Figura 1, foram obti-

das considerando o método 1. Pode-se observar que a 

mínima taxa de FP para os dados de treinamento foi 

aproximadamente 5%, bem maior do que o nível de 

significância definido de 1%. Portanto, o uso de múl-

tiplos modelos deve ser considerado.  

Conjuntos de dados de treinamento e validação 

foram obtidos conforme seção 4.2. Na Figura 2 pode se 

observar via box plots os valores de DH e 𝑁𝐸 obtidos 

a partir dos dados de treinamento pelo método 1. 

Tanto 𝐷𝐻 como 𝑁𝐸 apresentam uma dispersão consi-

derável, sendo a de 𝐷𝐻 maior. Para definir os limiares 

em cada um dos métodos, 𝐷𝐻_lim e  𝑁𝐸_lim foram 

variados em valores discretos do valor da mediana até 

o valor do terceiro quartil do critério utilizado, e os 

modelos foram obtidos a partir dos dados de treina-

mento para cada método. O nível de significância e o 

método de seleção para o número de componentes 

principais foram os mesmo da seção 4.2. Em seguida, 

com os dados de validação, a taxa de FP em relação a 

estatística 𝑇2 foi medida, sendo mostrada na Figura 3. 

 
Figura 2 – Box plots de DH e NE obtidos via método 1 

 
Figura 3 – Variação de Falsos Positivos com o DH  e NE 

A partir das mínimas taxas de FP, resultaram 

𝐷𝐻_lim = 84 e 𝑁𝐸_lim = 32. Observa-se que a mí-

nima taxa de FP foi de 5% no método 5, apresentando 

uma melhoria de 2.5% em relação ao método 1. 

Os métodos foram então comparados através da 

taxa de FN, usando a metodologia descrita na seção 

3.2. Cada falha foi simulada a partir de 100 diferentes 

pontos de operação escolhidos aleatoriamente e suas 

taxas de FN foram medidas. A Figura 4 e a Figura 5 ilus-

tram uma das simulações realizadas em que ocorreu 

mudança de operação pela variável externa 2 no ins-

tante 200 e a falha 2 no instante 1200. A Figura 4 mostra 

as variáveis do CSTR no tempo e a Figura 5 mostra a 

estatística 𝑇2 para os 5 métodos para essa simulação. 

Observa-se que a estatística não é violada com a mu-

dança das condições de operação, mas é violada com 

a ocorrência da falha. Pode-se observar que os méto-

dos 2, 3, 4 e 5 (métodos que utilizam mais de um mo-

delo) obtiveram taxas de FN menores que o método 1. 

Foram visualizados em box plots as taxas de FN para 

as falhas 1 e 2 medidas a partir de todas as regiões de 

operação simuladas (Figura 6).  

 
Figura 4 – Variáveis do CSTR para a simulação de mudança de ope-

ração pela variável externa 2 no instante 200 e falha 2 no instante 

1200.

 

Figura 5 – Estatística 𝑇2 para os 5 métodos para a simulação de 
mudança de operação pela variável externa 2 no instante 200 e falha 

2 no instante 1200. 

Pode-se observar na Figura 6 que as taxas de FN 

tem pouquíssima dispersão em relação às regiões de 

operação, chegando a um valor máximo de 𝑑𝑞 de 

aproximadamente 4% na falha 2. Portanto, a média foi 

escolhida para representar as taxas de FN e para ser 

utilizada na comparação dos métodos. Com isto as 

médias das taxas de FN foram obtidas para os diferen-

tes métodos, mostrados na Figura 7. 

Observa-se que o uso de múltiplos modelos gerou 

melhorias na maioria das falhas, com exceção do mé-

todo 3 na falha 4, e dos métodos 3 e 5 na falha 5. Por-

tanto, apesar do método 5 apresentar na maioria das 

falhas as mínimas taxas de FN, com uma melhoria de 
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até 15% em relação ao método 1, o método 4 apresen-

tou melhorias em relação ao método 1 em todas as fa-

lhas, podendo ser considerado a melhor opção entre os 

métodos propostos nesta aplicação. A metodologia 

proposta pode ser aplicada em diferentes situações, e 

os ganhos no uso de múltiplos modelos serão maiores 

tanto maiores forem as não linearidades presentes.  

Ao fazer o monitoramento com múltiplos mode-

los, os valores de DH ou NE são calculados em cada 

amostra, definindo o modelo a utilizar. Mais de dois 

modelos podem ser utilizados, dentro desta mesma 

abordagem. 

 
Figura 6 – Box plots das taxas de FN para cada método a partir de 

diferentes regiões de operação para a falhas 1 e 2 

 
Figura 7 – Taxas de FN para as 7 falhas usando os 5 métodos 

5   Conclusão 

Neste trabalho o método de detecção de falhas 

usando análise externa foi estudado e melhorias foram 

propostas. Para a escolha do número de atrasos na aná-

lise externa dinâmica foi proposto usar a norma dos 

resíduos e a taxa de falsos positivos dos modelos, re-

duzindo o efeito das autocorrelações geradas pelos 

atrasos. Uma metodologia para uso de múltiplos mo-

delos foi proposta, resultando em 5 métodos de detec-

ção. A aplicação ao benchmark CSTR mostrou que 

múltiplos modelos apresentaram melhor performance 

na monitoração do processo na maioria dos casos.  

A metodologia pode ser aplicada a problemas em 

geral, e a vantagem de usar de múltiplos modelos será 

maior em processos com maiores não linearidades nas 

variáveis investigadas. Embora tenham sido conside-

rados dois modelos, mais modelos podem ser conside-

rados para regiões de operação mais extensas. A esco-

lha do modelo utilizado para monitoramento em cada 

instante é feita medindo um dos critérios definidos, os 

dois facilmente calculados a partir dos dados. 
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