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Abstract: This work aims to generate indicators to monitor a pharmaceutical laboratory water
treatment plant processes from the creation of a data analysis model, which includes stages
from data collection to data visualization. The proposed methodology includes understanding
the process and defining analysis objectives, collecting data from controllers, preparing them in
the pre-processing stage to make them suitable for the study and then exploring and visualizing
information extracted from these data. The expected result is to generate monitoring indicators
that provide information to improve water treatment unit monitoring.

Resumo: Este trabalho tem como objetivo gerar indicadores para monitorar os processos da
estacgao de tratamento de 4gua em um laboratério farmacéutico a partir da criacado de um modelo
de andlise de dados, que inclui desde a coleta até a visualizacdo de dados. A metodologia utilizada
inclui compreender o processo e definir objetivos de andlise, coletar dados dos controladores
dos processos, prepard-los no pré-processamento para melhorar a confiabilidade dos dados
para o estudo e entao explorar e visualizar informagoes extraidas desses dados. O resultado
esperado ¢é a geracao de indicadores de monitoramento que fornecam informagoes para melhorar
o acompanhamento da unidade de tratamento.
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1. INTRODUCAO

O avango da digitalizacao da informagao faz com que o
ntmero de dados produzidos pelas mais diversas fontes
crescam a todo momento e essa grande quantidade de
dados tem a capacidade de impactar organizagoes, siste-
mas de produgdo e a sociedade (Brynjolfsson e McAfee,
2014). No contexto da industria, sdo utilizadas tecnologias
digitais para coletar e processar dados heterogéneos de
diversos sensores e dispositivos IoT em tempo real, criando
informagbes tteis ao processo industrial (Frank et al.,
2019).

Contudo, muitos sistemas de manufatura ainda nao estao
preparados para lidar com grandes volume de dados produ-
zidos por falta de ferramentas inteligentes para anélise de
dados (Lee et al., 2014). Dessa forma, existem organizagoes
que produzem e armazenam grandes volumes de dados,
mas nao conseguem extrair informagoes tteis ao processo
produtivo.

Esse trabalho propoe a geragao de indicadores de desem-
penho de uma planta de tratamento de adgua a partir
criagdo de um modelo de andlise de dados. O modelo de
andlise dados, ou pipeline, contempla a coleta dos dados, as
técnicas de processamento dos dados, a andlise descritiva e
estatistica dos dados até a geracao do indicadores a partir
de anélise de sazonalidade dos dados.
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2. REFERENCIAL TEORICO

A andlise de dados se baseia em extrair informacoes
significativas a partir de um conjunto de dados e entao
utilizé-las como base para melhorar processos de tomada
de decisao em um determinado contexto, tornando-os mais
eficientes e precisos.

2.1 Python para andlise de dados

A linguagem de programacao Python é uma ferramenta
de cédigo aberto popularmente utilizada para trabalhos
na area de andlise de dados, trazendo vantagens como
gratuidade, simplicidade e uma grande comunidade ativa
de desenvolvedores (VanderPlas, 2016). Devido ao seu
suporte melhorado para bibliotecas e sua robustez, ela se
tornou uma das principais linguagens para ciéncia de dados
e aprendizado de maquina frente a outros concorrentes
e permite a criagao de aplicagbes poderosas para dados
(McKinney, 2019).

Dentre as principais bibliotecas do ambiente Python uti-
lizadas para analise de dados e presentes nesse trabalho
estao: o NumPy, utilizado para computagao cientifica,
permite criar estruturas de dados em formatos de arrays
multidimensionais chamados de ndarrays; o Pandas, utili-
zado para trabalhar com dados tabulares; a Matplotlib e a
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Seaborn, utilizadas para visualizagao de dados através da
geragao de graficos.

2.2 Andlise de séries temporais

As séries temporais sao sequéncias de registros organizados
de forma sequencial no tempo. Essa caracteristica de
sequencialidade faz com que esse tipo de dado tenha
caracteristicas particulares, como a exigéncia de indexagao
Gnica no tempo, o fato de que sempre sao crescentes e a
de que, normalmente, observacoes adjacentes apresentam
uma relacao de dependéncia.

Na indtstria, é comum que esse tipo de séries de dados seja
utilizado para armazenar os dados histoéricos coletados a
partir de seus processos produtivos. Além disso, alguns
contextos de aplicagao importantes sao a analise desses
dados histéricos, a previsao de valores futuros a partir de
dados antigos e atuais, a deteccao de anomalias e a criagao
de modelos para descrever sistemas.

Segundo Hyndman e Athanasopoulos (2021), as séries
temporais podem ser decompostas em trés componentes:
tendéncia, sazonalidade e residuo. O primeiro representa
o comportamento de crescimento ou decrescimento dos
dados ao longo do tempo, ndo necessariamente de forma
linear. O segundo representa como uma série é afetada por
fatores sazonais, isto é, eventos que acontecem constante-
mente e em frequéncias iguais e conhecidas. Por fim, o
residuo representa os elementos restantes apds extrair as
componentes de tendéncia e sazonalidade da série original.

A equacao 1 representa um modelo cldssico para decom-
posicao das componentes de séries temporais, chamado de
modelo aditivo. Nele, a série y; é formada pela adigao da
componentes de tendéncia T}, de sazonalidade S; e de ruido
R;.

ye =T, + S + R, (1)

Para realizar a extragao da componente de tendéncias uma
estratégia utilizada é suavizacgao das curvas através de uma
fungdo de médias mdéveis (Hyndman e Athanasopoulos,
2021). A equagdo de médias mdveis simples é descrita
na equacao 2, na qual M; representa funcdo de médias
moveis, X; é a fungao original e k£ é o nimero de amostras
utilizadas para calcular as médias. O funcionamento dessa
técnica é baseado em percorrer a série temporal e calcular
as médias dos k ultimos valores para cada ponto e com
isso as componentes de sazonalidade e de residuo sao
eliminados, restando apenas a tendéncia.

0
1
My =+ | > Xiyj (2)
j=—k+1

Quanto maior o valor de k utilizado, mais suave serd
a funcao resultante. Entretanto uma desvantagem desse
método é que ao determinar um numero fixo para k,
as k — 1 primeiras amostras serao sempre perdidas, ja
que nao possuem valores anteriores suficientes para serem
calculadas. Uma alternativa para minimizar esse problema
é utilizar uma quantidade varidvel de amostras para o
célculo das médias, baseada em um periodo de tempo ou
em um determinado nimero de amostras. Dessa forma, os
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dados usarao apenas os valores anteriores que estiverem
disponiveis, hd uma suavizacao progressiva e uma perda
menor dos dados iniciais.

Para a extracao da componente de sazonalidade, é preciso
remover a tendéncia da série e uma técnica simples mas
eficaz para realizar essa remocao é a das diferencas suces-
sivas, que percorre a série temporal calculando a diferenca
entre os pontos adjacentes (Morettin e Toloi, 2006). A
equagao 3 descreve matematicamente essa fungao, em que
D; representa a funcao de diferencas divididas, que pode
ser considerada como a componente de sazonalidade e X;
é a série original.

Di(t) = Xi(t) — Xt — 1) (3)

Quanto a componente de residuo, ela é obtida através da
eliminagao dos outros dois componentes da série original,
sendo necessario apenas fazer uma subtracao a partir da
equacao 1.

Existem diversas outras técnicas para andlise de séries
temporais, como o uso de modelos de aprendizado de mé-
quina para previsao de valores futuros ou a decomposicao
de componentes utilizando um modelo multiplicativo, ao
invés do modelo aditivo apresentado. Entretanto, a andlise
de séries temporais ao longo desse trabalho sera realizada
utilizando apenas os conceitos apresentados nesse capitulo.

2.8 Pré-processamento de dados

Ao coletar os dados salvos em uma base de dados, eles
podem estar inadequados para o uso em trabalhos de
andlise de dados. Alguns dos problemas que podem ser
encontrados sao: dados faltantes, features salvas com tipos
inadequados, registros duplicados e presenca de outliers.
Antes de realizar analises exploratérias ou criar modelos
de dados é preciso tratar o conjunto de dados para evitar
que possiveis inconsisténcias interfiram nos resultados do
trabalho, tornando-o menos preciso e confiavel.

Um possivel problema em base de dados é a existéncia
de dados faltantes ou registros incompletos, com valores
salvos para algumas features e para outras nao. Para
lidar com essa situacao, primeiro é necessario investigar o
motivo da falta de dados e com base nisso decidir a melhor
estratégia, que pode incluir remover uma linha ou coluna
inteira com um dado faltante ou realizar uma imputacao
de dados através de técnicas como uso do valor médio,
uso de valores aleatorios, interpolacao, uso do valor mais
frequente, dentre outras varias possibilidades.

Outro fator que pode também pode afetar os dados negati-
vamente é a presenca de outliers, que podem ser entendidos
como valores ou objetos andémalos em um conjunto de
dados ou como medigoes de um atributo que diferem muito
de outras medigoes do mesmo atributo. Contudo, nao é
correto assumir de imediato que um outlier represente um
erro. Esse tipo de medigao pode surgir devido a um erro ou
um evento. No primeiro caso, as anomalias pode acontecer
a partir de um problema de medicao ou por falhas hu-
manas. Em uma aplicagao IoT, por exemplo, um sensor
pode falhar e gerar valores ruidosos. Ja os outliers de
eventos representam valores que realmente aconteceram,
mas que por algum fenémeno do mundo real apresenta-
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ram medicoes que se diferenciam do seu estado padrao.
Normalmente, as medigoes extremas causadas por falhas
costumam apresentar valores que se diferenciam conside-
ravelmente das outras amostras, enquanto os valores ad-
vindos de anomalias nao costumam apresentar mudancas
abruptas em relacao ao restante dos dados e geralmente
possuem uma duracao maior (Nesa et al., 2018).

De acordo com Bruce et al. (2020), uma forma de identi-
ficar outliers é através de gréficos boxplots, que permitem
visualizar onde a maioria dos dados de uma amostra estao
localizados, os seus quartis e os valores extremos. Outro
método, que nao precisa de visualizagao gréafica, funciona
utilizando a distancia interquartil, que é o mesmo método
utilizado pelos boxplots para identificar os limites para
definir os outliers, como explica Bruce et al. (2020).

Para realizar o tratamento de outliers é importante enten-
der primeiro o contexto de aplicacao dos dados analisados
e o significado dos dados avaliados. Dessa forma, é possivel
compreender o que causou a anomalia e se ela representa
um erro ou um evento fora da normalidade e, a partir dessa
avaliacao, o analista pode escolher manter os outliers, o
que geralmente acontece quando eles representam eventos
que descrevem a realidade e precisam ser estudados, ou
pode realizar operagoes de remogao ou imputagao para
substituir os valores extremos.

As técnicas de verificacdo de completude dos dados e
tratamento de outliers fazem parte do conjunto de técnicas
de limpeza dos dados na fase de pré-processamento. Além
das técnicas de limpeza, existem técnicas de transforma-
¢ao dos dados, como normalizacao, selecao de features e
discretizacao, ou até mesmo uso de técnicas de redugao dos
dados. No entanto, neste trabalho serao utilizadas apenas
os artificios descritos nesta secao e a selecao de features,
que serd descrita em segoes posteriores.

3. METODOLOGIA

Este trabalho apresenta um pipeline para criacao de um
modelo de andlise de dados para geracao de indicadores
desempenho de uma estagao de tratamento de dgua. O di-
agrama da Figura 1 representa esse modelo e, em seguida,
cada passo serd descrito.

Para realizar um trabalho de andlise de dados é preciso
definir objetivos claros e entender o contexto que serd
analisado. A primeira etapa foi compreender como ocorre
o processo industrial a ser analisado, quais as principais
particularidades dele, dos equipamentos utilizados e as
principais saidas. Logo apds, foram realizadas a coleta de
dados e as entrevistas com os especialistas da &area.

Em seguida, foi selecionado um conjunto de dados do pro-
cesso para ser utilizado na validagao do modelo. Nessa fase,
a extracao dos dados foi feita a partir de uma base de dados
do processo com valores histéricos ja armazenados. A par-
tir desses dados, as features de processo sao identificadas
e estudadas a partir das informagoes dos especialistas.

O uso adequado de técnicas de pré-processamento aumenta
a confiabilidade dos dados analisados e, consequentemente,
dos resultados da modelagem. Portanto, os dados coletados
na fase anterior foram tratados para que os resultados do
modelo proposto neste trabalho sejam efetivos e confidveis.
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Figura 1. Pipeline para o modelo de anélise de dados.

Apos os dados serem tratados, eles podem ser explorados
com mais seguranca de que os resultados obtidos serao
confidveis. Com isso, inicia-se a etapa de exploragao dos
dados.

Nessa etapa, as features serao divididas de acordo com sua
classificagdo em quantitativas e qualitativas. Para as fea-
tures quantitativas serd realizada uma anédlise estatistica
descritiva do conjunto de dados a fim de interpretar as
principais medidas de tendéncia central e de dispersao, e
para as qualitativas a interpretagao se dard a partir da
andlise das frequéncias das features.

Por fim, o 1ltimo passo deste trabalho foi a geracdo de
novas features a partir da andalise exploratoria dos dados e
criagao dos indicadores do processo no sistema supervisério
da planta.

Neste trabalho, os dados analisados foi do processo de pro-
dugao de agua purificada em uma Estagao de Tratamento
de Agua (ETA) em um laboratério farmacéutico.

3.1 Coleta de dados

A primeira etapa do modelo de andlise de dados foi realizar
entrevistas com os especialistas do laboratério farmacéu-
tico responsaveis pela produgao de dgua para compreender
os detalhes do processo realizado na ETA e definir os
objetivos da andlise exploratéria. Como resultado, além
de entender o processo, as principais informagoes obtidas
foram as variaveis de saida mais importantes, as maqui-
nas e equipamentos utilizados, os limites operacionais de
alguns sensores e a definicao de questoes de anélise.

O processo de producao de dgua é composta de 4 equipa-
mentos principais: um deionizador, responsavel pelo pré-
tratamento; um tanque pulmao, que armazena a agua
entre a etapa de pré-tratamento e a de tratamento; uma
osmose reversa, responsavel pelo tratamento da agua; e
o tanque PW (4gua purificada, do inglés purified water),
que armazena a agua produzida e a disponibiliza para
distribuicao. As saidas mais importantes do processo sao
a condutividade, o TOC e o teor microbiolégico da agua

DOI: 10.20906/CBA2022/3228



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XXIV Congresso Brasileiro de Automatica - CBA 2022, 16 a 19 de outubro de 2022

no tanque PW, dado que essas s@ao as caracteristicas uti-
lizadas na regulamentacao da produgao de dgua para uso
farmaceéutico.

As principais questoes levantadas foram:

e Quais dados influenciam o processo de producao de
agua purificada?

e O comportamento das variaveis de saida sofre influén-
cia de fatores sazonais?

A vpartir dessas informagoes, foi feita entao a coleta de
dados diretamente através da base de dados do laboratodrio
farmacéutico do periodo de 10 semanas. Os dados foram
obtidos em formato json e cada registro possuia um regis-
tro de tempo e features de processo divididas em quatro
grupos de acordo com os equipamentos da ETA a qual se
referiam.

3.2 Pré-processamento

O primeiro passo do pré-processamento foi ler os dados
coletados em formato json e transforma-los para o for-
mato de DataFrame para trabalhar com manipulagao e
processamento de dados.

Em seguida, foi feita uma anélise dos tipos de dados das
colunas do DataFrame para identificar necessidades ou
oportunidades de realizar conversoes de tipo. As mudangas
consistiram em corrigir tipos que foram identificados erra-
dos na conversao de json para DataFrame, como valores
numéricos lidos como strings e em transformar os registros
de tempo que estavam em formato numeérico, represen-
tados em milissegundos, para um formato datetime64 do
pandas, que auxilia na manipulagao de dados temporais.
Além disso, o tempo deixou de ser uma coluna comum da
tabela e foi transformada em indice, para que os dados
possam ser representados por ele.

A etapa de completude dos dados iniciou com uma ob-
servagao da porcentagem de registros faltantes em cada
feature para avaliar como lidar com possiveis colunas in-
completas. Dentre as features avaliadas, uma delas apre-
sentou cerca de 18% de dados faltantes, que foi a feature
pH, que indica o valor do pH da 4gua do tanque pulmao.

Logo apds, o processo de limpeza de dados inciou. A
primeira agao realizada foi a de remover registros duplica-
dos, ou seja, que foram registrados no mesmo instante de
tempo, o que pode ter ocorrido por algum erro no processo
de coleta de dados por parte do laboratorio.

Também foi feita uma andlise de outliers de erros atra-
vés das informagoes obtidas com os especialistas sobre
os limites de operagao. Nessa andlise, dentre as features
identificadas, um destaque é que a feature pH possuia
aproximadamente 65% dos registros fora dos seus limites
de operagao. Somando isso aos valores faltantes identifi-
cados anteriormente, foi entendido que essa feature apre-
sentava problemas de coleta no banco e nao era ideal para
nosso modelo, por isso optou-se por remové-la do estudo.
Outras features também apresentaram outliers fora da
faixa de operagao, porém em quantidades pequenas, por
isso apenas os registros com problemas foram removidos.

A selecao de features levou em consideracao as informagoes
obtidas com os especialistas da ETA para entender quais

ISSN: 2525-8311

0387

delas sao essenciais ao processo. Com isso, os critérios a
seguir foram definidos:

(1) Features consideradas importantes pelos especialistas
da ETA devem ser mantidas;

(2) Features nao indicadas como importantes pelos es-
pecialistas e que apresentarem baixa correlacao com
features de maior importancia devem ser removidas;

(3) Features com valores constantes devem ser removidas;

(4) Features com falhas de medigéo conhecidas devem ser
removidas.

Um DataFrame auxiliar contendo as seis features quanti-
tativas com valores normalizados entre 0 e 1 foi utilizado
para avaliar os dados com base no critério 2. A Figura 2
apresenta um grafico de correlacdo das seis features com
base no coeficiente de Pearson.

-10
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nivel n “nn“
condutividade_pw - n-ﬂ
- 0.4

condutividade_deio

Empereture ﬂ- n“ -
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Figura 2. Correlagao entre as features quantitativas.

Ap0s avaliar os dados de acordo com os critérios estabele-
cidos, foram eliminadas 9 features dos dados iniciais. Com
isso, o DataFrame resultante se manteve com 7 colunas.

8.8 Andlise exploratoria e visualizacdo dos dados

Na primeira etapa da analise exploratdria foram utilizadas
técnicas para analise e interpretagao dos dados através de
estatistica descritiva. Para isso, as features foram divididas
em dois grupos de acordo com a classificacdo delas em
quantitativa continuas ou qualitativas nominais.

Para as features quantitativas, foram obtidas as principais
medidas de tendéncia central e dispersao para valores
quantitativos continuos através da funcao DataFrame.des-
cribe() e também foram plotados histogramas e graficos
violinos para conseguir visualizar a distribuicao dos valores
das features. A Figura 3 mostra o resultados da geracao
desses graficos para a feature condutividade_pw, que des-
creve a condutividade da agua no tanque PW.

A feature condutividade_pw possui média e mediana pré-
ximas e um baixo desvio padrao e o valor maximo atingido
na amostra foi de 1.25uS5/cm. E possivel observar que a
condutividade possui uma distribuicao aproximadamente
normal, com a concentracao de valores sendo um pouco
maior acima da média. Outro fator importante é a pre-
senca de alguns valores extremos identificados préximos de
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Figura 3. Histograma e grafico de violino do nivel no
tanque PW.

zero, o que é muito abaixo da média e deve ser analisado
para identificar se eles acontecem por erro de medigdao ou
por eventos anomalos, considerando que o desvio padrao
para essa feature é baixo. Os mesmos procedimentos e
andlises foram realizados para as outras features continuas.

Para o grupo das features discretas, que possui apenas a
feature estado_valvula, foi criada a tabela de frequéncias
da Figura 4 e o grafico de pizza da Figura 5 para observar
a incidéncia com que cada valor ocorre.

f fr fri%)

estado_valvula
1] 449419 0.763499 76.349869
1 139212 0.236501 23.650131

Figura 4. Tabela de frequéncias do estado da vélvula de
realimentagao no tanque PW.

A viélvula do tanque PW permanece a maior parte do
tempo fechada, estando aberta em aproximadamente 24%
dos registros. E provavel que isso acontega por a vazao de
saida do tanque ser maior que a de entrada e, consequen-
temente, ele seca mais rapido do que enche.

A partir dos conhecimentos sobre as features utilizadas e
dos objetivos de andlise do projeto, a segunda etapa da
andlise exploratdria consiste em criar novas features que
possam auxiliar na analise de processo de producgao de
agua purificada.

As duas primeiras features criada foram as diaNome e
diaNumero, que representam, respectivamente, uma string
com o nome do dia da semana em que um registro foi
coletado, em inglés, e um valor numérico inteiro para repre-
sentar cada dia da semana. A proposta dessas features sur-
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Figura 5. Gréfico de pizza do estado da vélvula de reali-
mentagao no tanque PW.

giu a partir das informagoes obtidas pelos especialistas do
processo de que os equipamentos passam por determinados
procedimentos de limpeza em dias fixos da semana que se
repetem semanalmente. Portanto, elas podem ajudar na
visualizagao de dados temporais agrupados por dias da
semana.

Além disso, outra nova feature é a semana, uma coluna do
tipo inteiro que indica em qual das 10 semanas os dados
foram coletados, em uma faixa de 1 a 10. O motivo da
criagao dela é diferenciar e observar o comportamento da
producao de dgua purificada ao longo de cada semana.

Em seguida, foi realizada uma investigagao mais aprofun-
dada de quais dos outliers identificados através da andlise
de distribuigao sao erros ou representam eventos anémalos.
Para isso foram realizados dois passos: identificar os valores
extremos utilizando a distancia interquartil e observar
graficamente os pontos para identificar se eles representam
um evento que se demora por algum tempo, podendo
representar um evento de anomalia nos valores, ou se sao
espordadicos, o que pode indicar que sao medigoes falhas.

A figura 6 apresenta o resultado desses procedimentos
aplicados para a feature de condutividade da &gua no
tanque PW. Nela, os pontos em vermelho representam os
valores extremos, ou seja, que estao além dos intervalos

interquartis. E possivel perceber que os outliers da parte
superior apresentam, em sua maioria, uma continuidade no
tempo, por isso foram considerados como eventos andéma-
los e que devem ser considerados no trabalho. Entretanto,
parte dos os valores extremos da parte inferior sdo exibidos
de forma descontinua no tempo, principalmente abaixo de
um valor préximo a 0,55u5/cm e, portanto, esse valor
ficou estabelecido como o limite inferior dos dados e os
registros abaixo dele foram removidos.

00 e @ ® 8 ®

L0700 210715 210801 210815 w1090
Empo

Figura 6. Grafico da condutividade no tanque PW com
outliers.

O passo seguinte foi a realizagao de uma andlise das séries
temporais das features continuas a partir da extracao
das componentes de tendéncia e sazonalidade. Um dos
objetivos dessa analise era identificar o comportamento do
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sistema a cada semana ja que em todas as semanas sao
realizados processos de sanitizacao das maquinas.

Originalmente, os dados possuem uma amostragem de 10
segundos, no entanto isso gera uma frequéncia alta para a
extragao das componentes das séries por semana, princi-
palmente para a sazonalidade. Para resolver esse problema
as séries foram reamostradas para uma periodicidade de 1
dia e os valores foram agregados pela média.

Na extracao das componentes de tendéncia, foi utilizado o
comando DataFrame.rolling().mean() para calcular as mé-
dias moveis das series reamostradas utilizando uma janela
com amostras de 7 dias. J4 na extragao da componente de
sazonalidade, foi utilizada a fungao DataFrame.diff para
calcular as diferencas sucessivas entre as amostras.

No canto superior da Figura 7 esta o grafico da condutivi-
dade no tanque PW com amostragem de 1 dia e ao seu lado
estd a componente de tendéncia dessa feature, extraida
com a janela de 7 dias de amostras. Em baixo, o grafico
de linhas do lado esquerdo representa a sazonalidade da
série apds removida a tendéncia da funcao original e ao
lado direito a sazonalidade é exibida novamente, mas com
valores agrupados através da média por dia da semana.
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Figura 7. Decomposicao dos componentes da série tempo-
ral da condutividade no tanque PW.

E possivel notar que a feature nao demonstra seguir uma
tendéncia bem definida, tendo subidas e descidas constan-
tes e irregulares nos valores. Quanto a sazonalidade, ela
aparenta ser mais significativa nas quarta-feiras e sdbados,
com variagoes crescentes na primeira metade da semana,
entre domingo e quarta-feira, com excegao das tercas fei-
ras e uma variagao decrescente na segunda metade, entre
quinta-feira e sabado.

No geral, a avaliagao de sazonalidade revelou que existe
sim uma relagdo aparente entre os dias das semana e
o comportamento dos dados da producao de agua. Essa
relagao é visivel ao perceber que determinados padroes se
repetem semanalmente.

4. RESULTADOS

O principal resultado esperado deste trabalho é a criacao
de novos indicadores através do modelo de andlise de dados
proposto.

Como resultado das andlises, é possivel afirmar que o
principal fator responsavel por definir o comportamento
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das features do processo de produgao de dgua é a realizacao
dos processos de sanitizacao do deionizador e da osmose
reversa semanalmente. As maiores variacoes estao nos dias
que acontecem mudancas de estado nessas duas maquinas.

Com base nisso, foram sugeridos dois novos indicadores:
o histérico semanal da porcentagem de tempo dos estados
por dia da semana para a osmose reversa e para o deioni-
zador, permitindo identificar a porcentagem de tempo em
cada processo ao longo dos dias e como a duracao deles
afeta o sistema.

Na Tabela 1, é possivel visualizar o resultado do indicador
de historico de estados da osmose reversa coletado durante
uma semana, que indica a porcentagem de tempo que
a maquina passou em cada estado durante cada dia da
semana.

Tabela 1. Histérico de estados da osmose re-
versa durante uma semana

Seg Ter Qua Qui Sex Sdb  Dom

E1(% 95.0 658 90.3 89.7 92.6 512 0.0
E2(% 4.9 27.7 5.7 7.4 4.6 0.0 0.0
E3(% 0.0 5.6 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

0.1 0.9 2.8 2.7 2.6 488 999
0.0 0.0 1.3 0.0 0.1 0.0 0.1

)
)
)
E4%) 00 00 00 00 00 00 00
)
)
) 001 01 00

0.0 -0.01 0.0 -0.01

Além disso, a Tabela 2 apresenta a média e o desvio padrao
das porcentagens de tempo que a maquina passou em cada
estado, por dia da semana, durante um periodo de 2 meses
de dados coletados.

Tabela 2. Média e o desvio padrao do histdrico
de estados da osmose reversa durante 2 meses

Seg Ter Qua Qui Sex Sdb  Dom
F1(%) X 82 638 841 83.8 824 829 871
o, 148 186 341 340 36.5 40.6 35.2
X 18 134 1.8 19 25 00 00
E2(%) or 22 116 19 21 25 00 0.0
X 00 25 00 00 00 00 00
E3(%) o 00 24 00 00 00 00 00
X 00 00 06 00 00 00 00
E4(%) oz 00 00 16 00 00 00 00
X 13 51 06 16 06 03 0.3
E5(%) o 20 41 14 1.1 08 07 09
B6(%) X 86 151 130 127 145 16.8 12.6
o, 149 276 352 353 37.7 40.8 35.3
B7(%) X 01 01 00 00 00 00 00

oy 0.2 0.2 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

Ao apresentar os resultados dos indicadores aos superviso-
res do processo, os indicadores também foram implemen-
tados de forma grafica no supervisério da planta. A Figura
8 apresenta essa implementacao mostrando o histérico de
estados em uma semana.

A partir desses resultados obtidos foi possivel contribuir
para o desenvolvimento de ferramentas para andlise de
dados para geracao de indicadores de um sistema de
supervisao da estacao de tratamento de agua.

5. CONCLUSAO

Neste trabalho foi proposto e aplicado um modelo de
andalise de dados descritivo para geragao de indicadores

DOI: 10.20906/CBA2022/3228



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XXIV Congresso Brasileiro de Automatica - CBA 2022, 16 a 19 de outubro de 2022

Pré-Tratamento: Deionizador
(-]

Ultima semana %

B standby @ Producio M Sanitizacio WM Desvio alta condutividade B Regeneracio M Enxague
W Desligado  Sem comunicaciio

39%

14% oT%

3%

— — o |
30 Jan 31Jan Fev'22 02 Fev 03 Fev 04 Fev 05 Fev
(a) Deionizador
Tratamento: Osmose Reversa Ultima semana *
-]
W Producio B sanitizacio M Enxigue B j0 ERejei B sem ]
T

4%

|

30Jan 31Jan Fev'22 02 Fev 03 Fev 04 Fev 05 Fev

(b) Osmose reversa

Figura 8. Indicadores de histdrico semanal dos estados das
maquinas.

de monitoramento de processos industriais. Para isso, foi
realizado um estudo baseado no case de uma estagao de
tratamento de agua purificada de um laboratério farma-
céutico.

Inicialmente, houve um estudo sobre os dados e os proces-
sos de produgdo de dgua purificada a partir de reunioes
com especialistas da drea. Com isso, os dados foram co-
letados a partir da base de dados do sistema de super-
visao do laboratério e entdao passaram por uma etapa de
pré-processamento na qual foram utilizadas técnicas para
adaptar a base de dados como: preparacao do DataFrame,
conversao de tipos, avaliagao de completude dos dados,
remocgao de dados duplicados e outliers, e selecao de featu-
res. Em seguida, na etapa de andlise exploratoria e visua-
lizagao foi feita uma andlise estatistica dos dados, seguida
da criagao de novas features para analise. Entao, foram
utilizadas técnicas para explorar os dados, identificando
possiveis falhas nas medigoes e extraindo informacoes das
séries temporais.

Os resultados apresentaram a geragao de novos indicadores
de desempenho da unidade de producao de agua purifi-
cada, que fornecem insights aos supervisores e operadores
do setor.

Os indicadores foram implementados dentro no sistema
supervisério para monitoramento continuo do processo.
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