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RESUMO

Os dados de processo, obtidos em unidades industriais, sdo a base para decisdes que
vao influir na qualidade dos produtos que gera e de agdes que podem, em certos casos, afetar a
seguranga industrial. Quando obtidos em equipamentos em escala de laboratdrio, sio o alicerce
onde se fundamentam o projeto de novos processos. Em vista disto, quanto mais proéximo 0s
valores das quantidades medidas estiverem dos valores verdadeiros correspondentes, mais
acertadas e confiaveis as agoes fundamentadas na sua analise.

Neste trabalho, foram desenvolvidos procedimentos computacionais para reconciliacdo
e retificagdo de-dados de processo, que buscam obter as melhores estimativas, deacordo com
algum critério, para as quantidades medidas, seguidas da obtenc8o de estimativas para as
quantidades n#o-medidas observaveis. Eles sio apliciveis a balangos de massa
multicomponentes, sujeitos a restrigdes lineares, podendo ou ndo ocorrer reagdes quimicas.

Estes procedimentos utilizam proje¢io matricial para simplificacio do problema de
obtengdo dos ajustes das quantidades medidas, o que é feito através do método dos minimos
quadrados ponderados e dos multiplicadores de Lagrange. Do conjunto de restrigdes, fazem
parte, as equagdes de balangos de massa, podendo ser incluidas restrigdes adicionats, como a
razio de particio conhecida de um divisor de fluxo. Considera-se que, quando a composigio
de um componente de uma corrente total é medida, a vazio total daquela corrente também ¢
medida. As vazdes medidas das correntes totais sio sempre incluidas, o que pode levar a
redundincia, além de assegurar que a soma das vazles ajustadas dos componentes de uma
corrente seja igual a vazio ajustada da corrente total.

Na retificac@o de dados, sdo utilizados trés testes estatisticos para detectar e identificar
a presenca de fontes de erros grosseiros, sendo um deles um teste global, aplicado ao processo
como um todo, que ¢ testado contra uma distribui¢io qui-quadrado. Os outros dois, sdo um
teste de medida de poténcia maxima, aplicado a cada medida individual, e um teste de
desbalanco nodal, aplicado a cada restrigdo remanescente, apés a remocdo das quantidades
ndo-medidas, que sfo testados contra uma distribuigio gaussiana.

Relatam-se os resultados da aplicagio do programa de reconciliagio de dados
{Programa RECON) a cinco processos distintos: a um processo de sintese de amdnia que
contém quatro nds, a um reator quimico, onde ocorrem duas reagdes quimicas, a uma rede de
vapor com nove noOs e vinte correntes, a um processo de sintese de acido nitrico com oito nos
e sete espécies quimicas e a um circuito de moagem.

Relatam-se os resultados da aplicaciio do programa de retificagio de dados (Programa
RETIF) a cinco casos gerados para o processo de sintese de amonia, a quatro casos do
processo de sintese de acido nitrico e a trés casos do circuito de moagem.

Paralelamente, foi elaborado um procedimento computacional para classificagio de
variaveis de processo, designado TCLASS, aplicavel a varigveis de balangos de massa
multicomponentes, em que as restrigdes se referem essencialmente a quantidades extensivas, a
menos das equagdes de normalizagdo. As vazdes e concentraces de componentes medidas sdo
classificadas em redundantes e em nfo-redundantes e as vazdes ndo-medidas e a converséo de
cada reagdo quimica sdo classificadas em observaveis e nfo-observaveis. Este programa pode
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ser utilizado para defini¢io da colocacdo de pontos de medi¢do de sistemas de monitoramento
de processos.

Relatam-se, a aplicacdo do programa TCLASS a oito casos do processo de sintese de
aménia e a dois casos de um processo de evaporagio-cristaliza¢do de nitrato de potassio.
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CAPITULO 1. INTRODUCAQO



Os valores medidos de variaveis de processo podem conter erros de medida, pois sdo
obtidos através de instrumentos que, além de serem inerentemente imprecisos, sdo utilizados
para a medicdo de wvariaveis aleatorias. O caréter aleatorio das medidas experimentais pode ser
decorrente de varios fendmenos, como ruidos de processo, ruidos de sinal e perturbagdes
ambientais. Portanto, um dado conjunto de valores medidos pode levar ao ndo-obedecimento
das leis fundamentais de conservagiio de massa e de energia, referentes ao processo em
questdo. Estes erros podem ser de dois tipos: erros aleatorios, considerados independentes e
como tendo uma distribuigdo normal com média zero e erros grosseiros, que sido causados por
eventos nio-aleatorios, como instrumentos descalibrados, mau firncionamento de instrumentos
de medigio ou devido ao emprego de modelo do processo incompleto ou impreciso.

Por outro lado, eles sdo a base de atividades importantes como projeto, planejamento
da produgfo, analise, controle e otimizacio de processo ¢ analise de falha de uma unidade. Em
vista disso, sdo utilizados para obter estirnativas de pardmetros de processo, como eficiéncia de
estagio, coeficientes de transferéncia de calor e de massa e velocidades de reages quimicas,
por exemplo.

O uso de dados contendo erros pode conduzir 20 mau desempenho de uma unidade e a
operagdes perigosas. E valido notar que, em alguns casos, as atividades de controle e
otimizagfio de um processo estdo baseadas em pequenas melhorias em seu desempenho, de
modo que erros nos dados ou métodos arbitrarios para analisa-los, podem mascarar ou ampliar
mudancas reais no desempenho de uma unidade. Por outro lado, os dados de laborat6rio ou de
plantas-piloto, que contém erros € sdo usados para desenvolver modelos para o projeto de
unidades, podem levar ao mau dimensionamento das unidades do processo.

Quando os dados medidos sdo sujeitos somente a erros aleatorios, eles podem ser
aprimorados atraveés da reconciliacio de dados de processo, que trata da obtencdo de
estimativas (valores corrigidos) para os valores medidos através de um critério previamente
estabelecido, sendo o método dos minimos quadrados ponderados, o comumente empregado.
Estes valores corrigidos sdo utiizados, muitas vezes, para a obtencio de estimativas para
valores que ndo foram medidos, em decorréncia daquelas situacdes onde as correntes sio
sujeitas a condi¢ghes operacionais extremas que impedem a amostragem ou medigdo, ou
contém instrumento danificado ou ndo sfio medidos por razbes econdmicas. A obtengio de
estimativas para valores ndo-medidos se chama coaptagio.

Quando ha suspeita de que os dados medidos contém valores com erros grosseiros ou
grosseiros, € necessario identificar e remover as quantidades a eles correspondentes, antes da
reconciliagio final dos dados. Caso contrario, ela pode levar a uma série de pequenas
incorre¢des nas demais quantidades medidas, originando dados ruins, isto sem considerar o
fato de que a presenga de erros grosseiros invalida a base estatistica dos procedimentos de
reconciliacio de dados. A obtengio de estimativas para os valores medidos, que considera
como possivel a presenca de erros grosseiros, recebe a designacio de retificacio de dados.

E importante notar que nem sempre & possivel ajustar todos os dados medidos. Para
que haja ajustes ¢ necessario que as medidas sejam redundantes ou tenham covaridnecia com
outras quantidades medidas. Da mesma forma, nem sempre é possivel estimar os valores de
quantidades ndo-medidas, que podem ou ndc ser observaveis. Esta questio ¢ tratada na
classificacdo de variaveis de processo, que permite determinar quais dos valores nio-medidos
gue podem ser unicamente determinados a partir dos valores medidos. Por outro lado, no caso
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de quantidades me=didas pode ser fundamental conhecer seus valores mesmo se houver falha
nos instrumentos responsaveis por sua medicdo, A classificacdo de variaveis de processo
contempla a classificacdo de quantidades medidas em redundantes e ndo-redundantes.

Além dissc», a classificagio de variaveis de processo pode ser usada para analisar o
desempenho de sisstemas de monitoramento e definir a colocagdo de instrumentos de medicio
de unidades de pro»cesso.

Estes probiemas de haver erros nos dados sempre existiram. Entretanto, quando as
medi¢des e a aqueisi¢io de dados eram feitas, habitualmente, por operadores de planta e
engenheiros, a pre«<cisio e consisténcia de dados era verificada com base em seu conhecimento
e experiéncia do porocesso. Agora, quando estas atividades sdo realizadas, automaticamente,
por computadoress, um volume maior de dados deve ser verificado sem o beneficio da
vigildncia e interv-encio humana. Entdo, surge a necessidade de se contar com uma base
racional ¢ sistemZtica para analise e tratamento de dados de processo, que deve ser
implementada em <omputador.

Em vista disto, buscou-se o desenvolvimento de metodologias e procedimentos
computacionais, quie tratam da reconciliacio e da retificagio de dados de processo de sistemas
multicomponentes., no estado estacionario, sujeitos a restri¢des lineares, € da classificagdo de
variaveis de proce ssso, cujos desempenhos sdo verificados pela aplicacio a diversos casos. As
metodologias e pxocedimentos estudados levaram ao desenvolvimento de trés programas

computacionais que e focalizam especificamente cada uma dessas situagdes, que sdo tratadas em
detathe nos capitul ©s 3,4 e 5.



CAPITULO 2. REVISAO DA LITERATURA
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Os dados e processo sio o alicerce em que se fundamentam atividades de controle de
processo, como p lanejamento e controle da produgdo e programagio da operag@o, bem como
da anjlise da performance do processo. Portanto, quanto mais proximos esses dados estiverem
dos valores reais, mais confiaveis serdo os resultados das analises deles derivadas. Por outro
lado, se os valores medidos estiverem mascarados por erros de medicdo consideraveis, eles
poderdo conduzir a agdes de controle inadequadas e indesejaveis.

Inicialmente, a aquisicdo de dados de processo era uma atividade humana e a preciséo ¢
consisténcia dos valores medidos eram verificadas pelo analista, com base em seu
conhecimento do processo e em sua experiéncia. Entretanto, quando ela passou a ser feita por
computadores, tornou-se necessaria a existéncia de algoritmos para testar os dados medidos. A
instalacdio de computadores digitais no meio-ambiente operacional de refinarias e complexos
quimicos, bem coImo 0s avangos na instrumentagio de processos; possibilitam que a aquisigio
de dados seja feita de forma ampla, freqiente e regular. Todavia, para que sejam realmente
uteis, € necessario dispor de metodologia que permita a obten¢do de estimativas confidveis e
consistentes das variaveis de processo, a partir dos valores medidos.

Foi na década de 60, que surgiram os primeiros estudos sobre procedimentos para
ajuste de dados de processo e testes para verificacdo de dados. Desde entfo, este assunto tem
sido objeto de varios trabalhos, com enfoques diversos, entre os quais se incluem a questio da
detecgdo e identificacido de erros grosseiros e a classificagdo de variaveis medidas e nio-
medidas.

Apresenta-se, a seguir, uma analise de trabalhos sobre ajuste de dados de processo, que
tem carater amplo, quanto ao tipo de restrigdes (lineares e nio-lineares) e quando as condigdes
de operagio (estado estacionario ou ndo-estacionario), por exemplo. Incluem-se, ainda,
assuntos relacionados como classificagdo de variaveis de processo. Para dar uma idéia da
forma como foi obtida, informa-se que aborda trabalhos publicados na literatura, a partir de
meados de 1960, que foram identificados, nicialmente, a partir de referéncias cruzadas do
artigo de Crowe (1986} e de pesquisa no Engineering Index, no periodo de 1985 a 1992 e no
Current Contents, entre 1991 e agosto de 1994, Além dos trabalhos apresentados a seguir,
outros podem ser encontrados no item 4.3, que inclui artigos sobre o problema da detecgéo e
identificagdo de erros grosseiros.

Ripps (1965), para resolver o problema de ajuste de dados experimentais para o
fechamento de balancos de massa e de energia de sistemas no estado estacionario, empregou ©
método dos minitnos quadrados ponderados, que tinha as equagBes dos balangos de massa
nodais como condigdes, e utilizou os multiplicadores de Lagrange para resolver o sistema de
equagbes. Observa que se deve fazer distingdo entre dois tipos de erros nos dados: pequenos
erros aleatorios € erros grosseiros, embora nioc defina um critério para sua identificacio.
Acrescenta que, quando ha erros grosseiros, as medidas a eles correspondentes devem ser
eliminadas, apos © que se recalculam os ajustes. Apresenta um algoritmo que facilita a
repeticio do procedimento de ajuste, no caso em que se deseja estudar o efeito da remocao de
varias medidas, uma de cada vez. Relata que, freqiientemente, ao ajuste total minimo
corresponde ¢ conjunto de dados mais correto.

Vaclavek {196%9a) estudou o ajuste de dados de processo de balangos de engenharia de
sistemas complexos, utilizando o método dos minimos quadrados, cuja solugdo foi obtida
através dos multiplicadores de Lagrange. Discute o problema de como escolther um esquema
de balango de correntes medidas, para que a combinacio de dados medidos seja consistente



com as equagdes dde balango. Simplifica o sistema de equagdes, a ser resolvido, analisando a
topologia do sisterma e unindo nos ligados por correntes nao-medidas. Considera somente o
balango de uma unica quantidade, que pode ser, por exemplo, um balango total de massa ou o
de um dos compon entes.

Vaclavek ( 1969b), estudando o aprimoramento de dados medidos de balangos, em
sistemas complexo s de engenharia quimica, derivou um algoritmo para classificar as correntes
medidas e as correntes ndo-medidas, de acordo com suas propriedades topoldgicas no
esquema de balangco. As medidas sdo dispostas em dois grupos e em um deles se incluem
aquelas que podemn ter seu valor obtido por medida direta e também através dos valores de
outras correntes mxedidas. No outro, sd3o colocadas as que somente podem ser determinadas
pela medida direta. No caso de correntes ndo-medidas, também sfo possivels duas alternativas:
num dos grupos-s@o colocadas aquelas que podem ser determinadas, atraveés das relagdes de
balango, a partir das estimativas dos valores medidos, e no outro, aquelas que nio podem ser
determinadas. Define o que chama de esquema de balanco reduzido (RBS), obtido pela
simplificagdo do balango original do sistema, do qual foram retiradas todas as correntes ndo-
medidas e as corremtes medidas que ndo podem ser corrigidas. Observa que o valor minimo da
funcdo objetivo do RBS é o mesmo que o da fungdo correspondente ao esquema de balango
inicial.

Umeda et alii. (1971) tratam do problema de ajuste de dados e de estimar pardmetros
de plantas quimicas, como um problema de otimizagio sob varas restrigdes, que sdo as
expressoes matemadticas das relagbes entre as variaveis de processo, em condigOes
estacionarias. Utilizaram o Método Complexo de Box para resolver o problema de otimizag#o,
que € aplicado a wmim processo constituido por dois reatores de tanque agitado continuos
{CSTR) e duas colunas de destilagio com malha de reciclo.

Nogita (1972} utilizou o método dos minimos quadrados ponderados para o ajuste de
dados de processo., no estado estacionario, e um critério de teste estatistico, para verificar a
presenca de erros grosseiros. Apresenta um algoritmo para a identificagiio de erros grosseiros
pela eliminacio sequiencial de valores medidos, onde compara o efeito da remo¢io de cada
medida no valor mamérico da fung@o-teste proposta, para chegar ao conjunto consistente mais
provavel, que correzsponde ac menor vaior da fungdo. Considera o caso em que todas variaveis
sdo medidas.

Murthy (1973) apresenta um procedimento simples para ajustar vazdes molares de
varias espécies, quae entram e saem de um reator quimico, de forma que as equagbes de
conservagdo dos elementos sejam obedecidas, sendo estas as unicas restrigdes impostas.
Utilizou o método dos minimos quadrados ponderados, sujeito as equagdes de conservagdo. O
problema ¢ resclvido utilizando os multiplicadores de Lagrange. Este método nio exige
qualquer conhecimento das reagdes quimicas que ocorrem no reator.

Murthy (1974) estudou o ajuste de dados de vazdes, através de um reator quimico, de
modo a satisfazer as equagdes de balangos de massa, quando as reagdes sdo conhecidas e
existem restrigdes adicionais, tais como a irreversibilidade de certas reagdes e o fato de certas
espécies serem Inertes, sob as condigdes de reagiio. Observa que, quando as reagdes sdo
conhecidas, € melhhor formular o problema de ajuste de dados, utilizando um conjunto de
reacdes independerites. Porém, se o nimero de reagdes quimicas independentes no sistema for
igual ao maximo possivel (que € igual ao numero de espécies quimicas menos a caracteristica
da matriz dos elementos) e se as reacgles independentes forem todas reversiveis, as corregdes
obtidas usando este procedimento s3o idénticas as que seriam obtidas através de método



descrito no estudo citado no paragrafo anterior. Apresenta um conjunto de formulas simples
para resolver o problema proposto, utilizando o métedo dos minimos quadrados ponderados
a substitui¢do algebrica direta para resolver o sistema de equagdes obtido.

Almasy e Sztand (1975) estudaram a verificacdo da existéncia de erros e a correg@o de
medidas de variaveis de processos, descritos por modelos lineares. Observam que, a estimativa
de medidas por rrinimos quadrados, correspondem, também, a estimativa de probabilidade
maxima e a estirmativa nfio-tendenciosa de varidncia minima, quando os erros de medida
seguem uma distribuicdo Gaussiana com média zero. Isto ocorre quando as medidas sfo
sujeitas somente A pequenos erros aleatOrios. A estatistica-teste proposta para verificar a
presenga de errOsS grosseiros se basela na distribuigio qui-quadrado, sendo aplicada ao
conjunto de dados como um todo, cuja matriz dispersdio dos erros € conhecida. Apresentam
um algoritmo para procurar a fonte de erro grosseiro, considerando que todas as suposi¢des
sobre a distribui¢A o dos erros se mantém, exceto o valor esperado zero do erro de uma tnica
medida. Quando a matriz dispersdo dos erros ndo € conhecida, sugerem o uso de outro
algoritmo para a -verificaciio dos dados, que se baseia na matriz dispersdo dos defeitos do
modelo, Observarm que, na pratica, nfo se tem uma matriz exata de dispersdo dos erros, mas
uma aproximagdo. Todavia, provam que os erros das estimativas ndo s30 sensiveis a pequenos
erros na estimativa dessa matriz. O método de pesquisa de erros grosseiros tem como
limitagio o fato de admitir a possibilidade da presenca de um tnico erro sistematico, sendo
adequado a0 caso em gque 0 quociente entre o erro grosseiro e a dispersdo dos erros regulares
néo € muito pequeno.

Vaclavek et alii.(1976a) descrevem um método para ajustar pardmetros de correntes
medidas, no calcialo de balangos de massa multicomponentes e citam as relagbes basicas para
resolver os ajustes. Os pardmetros selecionados sfio as vazoes totais e as concentragdes dos
componentes das correntes. Observam que nem sempre todos os pardmetros das correntes sdo
medidos e que, entdo, pode-se reduzir o fluxograma de massa inicial. Utilizam os conceitos de
fluxograma reduzido de primeiro e de segundo grau e classificam as correntes em quatro
categorias, de acordo com sua distribuigdo de pardmetros medidos e ndo-medidos. Utilizaram
o método dos minimos quadrados ponderados para obtengdio das estimativas, o qual foi
resolvido utilizando o meétodo dos multiplicadores de Lagrange. Em outre artigo (1976b),
descrevem os algoritmos para a obtengdo dos fluxogramas reduzidos de primeiro e de segundo
grau e para classificagio dos pardmetros das correntes, que tornam possivel simplificar a
solugdo do sistema de equagdes. Uma restricdo desse estudo € que prevé, somente, a
possibilidade de classificacdo das correntes em quatro categorias, contemplando unicamente os
casos em que todos os componentes de uma corrente tém sua concentragdo medida ou que a
concentra¢do de nenhum deles € medida, quando o pardmetro considerado € a concentragdo.

Viaclavek e Louchka (1976) apresentam dois algoritmos relacionados ao ajuste de
dados de process». Um deles € usado para classificar os parmetros das correntes, que sdc a
vazdo total e a concentragdo dos componentes, a fim de encontrar os pardmetros medidos
redundantes e os pardmetros ndo-medidos determinaveis, para simplificar os calculos de ajuste
de dados de processo. Observam que o uso sucessivo desse algoritmo, aplicado a variagdes
individuais de um processo, € um meétodo indireto para projetar pontos de medi¢do. O outro
destina-se a sele¢@o direta das medidas necessarias para obter os pardmetros desejados de uma
unidade. Ele também ¢ baseado na idéia de classificago: todos os pardmetros sdo classificados
em mensuraveis {conjunto A) e ndo-mensuraveis (conjunto B), de acordo com a viabilidade
técnica, ¢ em requeridos (conjunto C) e ndo requeridos (conjunto D), de acordo com os
objetivos dos calculos de balango. As correntes sdo agrupadas em somente quatro categorias e



os autores consideram que, quando a composi¢do de uma corrente € medida, as concentraces
de todos os seus componentes sio medidas.

Mah et alii. {(1976) mostram como informagdes inerentes as restrigdes do processo e
estatisticas medidas podem ser utilizadas para aprimorar dados de fluxo de processo e de
inventario. Provam que € possivel, através de anélise tedrico-grafica, simplificar a reconciliagio
de dados conflitantes, a qual ¢ feita através do método dos minimos quadrados, cuja fungio-
objetivo é sujeita a um conjunto de restrigdes modificado. Este ¢ equivalente ao conjunto
inicial e é obtido agregando, dois a dois, os nos ligados por arcos (correntes) ndo-medidas. Os
valores estimados de variavels ndo-medidas sdo obtidos a partir das equacgdes restritivas
modificadas. PropOem o uso de uma estatistica-teste aplicada, inicialmente, aos balangos
nodais individuais e, posteriormente, a agregados de nos, para verificar a presenga de erros
grosseiros e focaliza-los antes de efetuar a reconciliagio de dados e a coaptacio. Usando esse
critério, elaboraram um esquema para a identificacio das fontes de erro. Os dados
considerados s3o as vazdes totais medidas, num dado instante.

Hlavacék (1977), num artigo de revisdo sobre analise de plantas complexas, aborda a
questdo da estimativa e ajuste de dados de processo. Observa que este problema nido tem
merecido a mesma énfase dada ao problema de estimativa de parimetros de um modelo
particular ou a discriminagfio entre modelos rivais, os quais tém sido objeto de grande parte
dos procedimentos estatisticos desenvolvidos até entdo. Relata que para o ajuste de balangos
de um componente vem sendo empregada, desde 1964, a estimativa pelos minimos quadrados
e que o ajuste de balangos multicomponentes é mais complicado, pois as restrigdes sdo ndo-
lineares. Registra, como possiveis, cinco modos de solugio para este caso: 1) substituicdo
algébrica direta de variaveis das restricdes na fungfio-objetivo, 2) minimizagio via
muitiplicadores de Lagrange, 3) solugio direta por programagio nfo-linear, 4) minimizagio
por programagdo linear e 5) critério mimimax de Chebyschev.

Knepper ¢ Gorman (1980) apresentam as equagdes para ajustamento de dados e
estimativa de parametros, desenvolvidas a partir da teoria das inversas generalizadas. Elas se
destinam a analise de conjuntos de dados, sujeitos a restrigdes, € ao planejamento de medigdes
experimentais, aplicando-se a casos lineares ¢ nfo-lineares. Examinaram a convergéncia de
problemas nfo-lineares, para o que sugerem o uso de um algoritmo computacional.
Desenvolvem a matriz varidncia-covariancia dos pardmetros calculados, a dos dados ajustados
e a covaridncia entre elas, que sdo usadas na decis@o da validade de medidas experimentais
adicionais, para aumentar a precisio. Descrevem um teste qui-quadrado multivariado, que
permite verificar as discrepancias nas restri¢des, que s30 inconsistentes com a matriz variancia-
covariancia dos dados medidos. Descrevem, ainda, outros testes estatisticos para que as
estimativas sejam livres de erros grosseiros.

Romagnoli e Stephanopoulos (1980) estudaram a retificacio de dados medidos em
plantas quimicas complexas, que operam no estado estacionério € a obtengfic de estimativas de
varidveis ndo-medidas. Propdem o uso de um algoritmo para classificar as correntes medidas
as ndo-medidas, baseado na matriz ocorréncia, a fim de reduzir a tamanhc do problema.
Apresentam, tambeém, diferentes algoritmos referentes & solugdo de problemas praticos
especiais, como selegdo de pardmetros corrigiveis, sele¢do de medidas necessarias para que um
processo seja determinavel e sele¢iio de medidas necessarias para que certos parametros sejam
determinaveis. Propdem o uso de testes estocasticos para verificar a consisténcia de dados do
processo ¢ detectar erTos grosseiros. Este estudo se aplica tanto ao caso de restrigdes lineares
como ndo-lineares, considerando a situagdo em que quando a composigdo de certas correntes
sdo medidas, elas s@o medidas para todos os componentes.



Romagnoli e Stephanopoulos (1981) estudaram a retificacio de dados medidos de
processo, na preseraga de erros grosseiros. Apresentam um método para identificar a fonte de
erros, através da el yninacdo seriada de uma ou mais medidas de cada vez. Utilizaram o método
dos minimos quadrados para a obtengdo dos ajustes, tendo como restrigdes os balangos de
massa nodais. No rnétodo desenvolvido, faz-se o processamento segliencial das equagdes de
balango. Argumentam que ele simplifica a identificagio de erros grosseiros, durante o processo
de reconciliagio, e facilita o tratamento de dados de processo de grande dimensio, pois
fornece um critério simples individualizado para cada balango, ao contrario da fungfo-teste
global. O critério € baseado na distribuigdo qui-quadrado dos residuos de balango. Utilizam
analise estrutural para identificar um conjunto reduzido de medidas suspeitas de erro. Este
estudo € restrito ao caso de balangos lineares, que, na pratica, sdo encontrados somente em
balancos globais; tordavia, pode ser aplicado ao caso de balangos de componentes e de energia
fineanzaveis. T T T T T

Mah (1981) apresenta uma revisdo sobre estudos em ireas relacionadas ao ajuste de
dados de processo, envolvendo a reconciliagio de dados de processo, a classificagdio de
varigveis e medidas_ a deteccdo e identificagfo de erros grosseiros e a definigio de pontos de
tomada de medidas, que formam uma base para o projeto e analise de sistemas de
monitoramento do desempenho de processos. Observa que, inicialmente, dava-se énfase aos
procedimentos de calculo para a reconciliacdo, que deu lugar a questio de classificacio de
varidveis e medidas e a detecgfo e identificagdo de erros grosseiros. Argumenta que trabalho
posterior é necessario para avaliar e generalizar os algoritmos desenvolvidos e para integrar os
ganhos especificos em diferentes aspectos de sistemas de monitoramento do desempenho, para
que tenham uso indwustrial direto.

Stanley e Mah (1981a) apresentam dois algoritmos para determinagio da
observabilidade local e global e redundancia de variaveis individuais ¢ medi¢cdes de processos,
que se baselam em técnicas de analise tedrico-grafica. O tratamento considera somente
restrigdes de conservagiio de massa e de energia, porém observam que pode ser estendido a
processos com outras restrigdes adicionais, como fragdes de parti¢iio especificadas.

Stanley € Mah (1981b) desenvolveram uma teoria sobre observabilidade e redundancia
aplicavel a sistemas no estado estacionario, através de analogias com sistemas dindmicos.
Demonstram a importincia desses conceitos na predicio do desempenho qualitativo de
estimadores, come o0s minimos quadrados condicionados e outros. Mostram como a
observabilidade local estd diretamente ligada a unicidade local da solugdo da equacio de
medida e como a n&o-observabilidade local provoca a falha do estimador tanto no caso de
estimador no estado estacionario, como no estado quase-estacionario. Para restricdes e
medigdes lineares, as condi¢les para observabilidade local também valem para observabilidade
global e o sistema € decomponivel em subsistemas (redundante, estritamente observavel e no-
observavel).

Crowe et alii(1983) estudaram o ajuste de dados de vazdes de sistemas
multicomponentes, no estado estacionario, utilizando os minimos quadrados ponderados, de
forma que as leis de conservagdo de massa fossem obedecidas. O casc basico contém
restricdes que sdo lineares nas vazdes dos componentes ¢ na vazio total. Consideram que nem
todos os parametros sio medidos e utilizam proje¢iio matricial para decompor o problema,
objetivando, Inicialmente, ajustar os dados medidos corrigiveis e, posteriormente, calcular os
valores estimados de pardmetros ndo-medidos observaveis. O método ¢ estendido para casos
contendo restrigGes bilineares, que envolvem parimetros desconhecidos, como a fracdo de
divisiio de um divisor de fluxo. Utilizam trés estatisticas-teste para verificar a presenca de erros
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grosseiros nas mediidas, aplicadas ao conjunto de dados como um todo, a cada nd e a cada
medida, baseadas na distribuigdo normal ou na distribuigdo qui-quadrado.

Almasy e MAah (1984) observam que, quase sem excecdo, todos os desenvolvimentos
de técnicas sistematicas para reconciliagio de dados de processo se baseiam na suposicio de
que os erros de mxedida sdo varidveis aleatorias, que obedecem uma distribuigio estatistica
conhecida, cuja matriz covariancia € também conhecida, mas muito pouco tem sido dito sobre
como este conhecirmento pode ser obtido. Neste trabalho, delineiam e avaliam um método para
estimar esta matriz_, fazendo uso dos residuos das restrigdes, que sdo calculados a partir dos
dados disponiveis.

Tamhane e Mah (1985), em artigo de revisdo da literatura, abordam a questdo da
reconciliacio de dados e detec¢iio de erros grosseiros em redes de processos quimicos:
Consideram processos que se encontram no estado estacionario € cujos valores medidos
representam um instantineo do processo, num dado momento. Assumem que, na auséncia de
erros grosseiros, o valor esperado do erro é zero e que a matriz covaridncia € conhecida e
positiva por defini¢do. Observam que o método dos minimos quadrados ponderados é
comumente usado para obter estimativas de variaveis medidas e ndo-medidas, devido as suas
propriedades de obter a melhor estimativa no caso ndo-condicionado. Apresentam o método
de solugdo devido a Crowe et alii.(1983), que é adequado ao caso em que, também, estdo
presentes restricdes ndo provenientes do arranjo de fluxo das correntes. No que se refere a
detecgio de erros grosseiros, observam que, até pouco tempo, trabalhos de engenharia quimica
ndo eram descritos 1o corpo da pesquisa estatistica. Descrevem trés tipos de testes propostos
para detectar erros grosseiros. O primeiro € uma estatistica-teste global, proposta por varios
autores, baseada numa distribui¢io qui-quadrado, cuja desvantagem apontada € a necessidade
de um esquema de teste para detectar as fontes de erros grosseiros, pois analisa o processo
como um todo; observam que para calcular esta estatistica nfic é necessaria a reconciliagio
prévia dos dados. © segundo € uma estatistica-teste nodal, destinada a verificar em separado
cada desbalango nodal, que € testada frente a uma distribuigdo normal padronizada, proposta
por Reilly e Carpani, em 1963, e por Mah et alii (1976). Comentam que a aplicabilidade do
algoritmo basico, desenvolvido pelos Ultimos, para usar esta estatistica, € limitada, pois
considera que os erros grosseiros em diferentes correntes, conectadas num mesmo nd, ndo se
cancelam. Em vista disto, recomendam seu uso como teste suplementar. O terceiro € um teste
de medida, proposto pelos proprios autores deste artigo de revisdio, que € aplicado aos ajustes
(residuos) individuais de cada medida, que também sfo testados contra uma distribuiciio
normal. Relatarn uma dificuldade associada ao uso deste teste e uma forma de evita-la; trata-se
da nio-identificabilidade de erros grosceiros ocorrentes sempre que as mesmas duas correntes
conectam os mesmos dois nos, nos casos em que as restrigdes sdo somente devidas & rede do
processo. Este inconveniente pode ser evitado incorporando outras restrigdes envoivendo,
usualmente, informagdes estequiomeétricas adicionais. Para resolver o caso de restrigbes ndo-
lineares, reportam-se ao algoritmo proposto por Knepper ¢ Gorman (1980), do tipo Gauss-
Newton, e a0 caso especial descrito por Crowe et alii.(1983). Finalmente fazem comentarios
quanto ao problema de obtengdo da matriz covaridncia, quando ha correlagio entre
observagdes consecutivas, ao problema de observagdes dependentes do tempo e a necessidade
de muito trabalho tedrico para tratar a questdo de restriches ndo-lineares. Além disso,
observam que os esquemas de detecgdc de erros grosseiros devem ser aperfeicoados para
incluir restricdes relacionadas com a ndao-negatividade natural dos pardmetros e que o nio-
fechamento das equagdes de balanco pode ser devido & mal especificagdo das restrigdes e
sugerem o uso dos testes nodal e de medida combinados.
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Romagnoli (1983), ao tratar do problema de reconciliagio de dados em processos
quimicos, discute a relevancia da redundincia e a possibilidade de obter estimativas no
processamento de dlados. Define as condigdes gerais para a completa determinagio do sistema,
usando as propriedades de solugio das equagdes de balango. Desenvolve uma técnica
recorrente para aju stamento de dados para processar as restrigdes do sistema, que considera
adequada para um esquema de detecgdo e identificagdo de falhas. Trata ainda do problema de
estimar pardmetros do sistema na presenca de um vetor desvio desconhecido constante (dos
erros sistematicos). acrescentando um termo a fungdo que modela as equagdes das medidas.
As corregdes devidlas correspondentes sfio aplicadas aos resultados do ajuste original que nfio
considera a presenca desses desvios. O caso estudado se refere a um processo no estado
estacionario, descrito por um sistema linear ou que foi linearizado, cujas medidas sfo
funcionalmente independentes.

Narasimhan et ali.(1986) descrevem um teste estatistico composto, para determinar se
as variaveis de um processo sofreram mudangas de estados estacionarios. Esta determinagfo ¢
importante em aplicagdes como na reconciliagdo de dados de processo, cujo procedimento
depende do comportamento da unidade. E chamado composto pois se realiza em duas etapas:
na primeira, determina-se se as varidncias de um conjunto de varaveis (testadas
simultaneamente) oObtidas em dois periodos de tempo consecutivos sdo iguais. Na segunda
etapa, de acordo com a resposta da primeira, aplica-se o teste adequado, em que se verifica se
os valores verdadeiros correspondentes as variaveis, cujas varidncias foram testadas na
primeira etapa, sdo iguais. Se a resposta do teste do segundo estagio for negativa, diz-se que o
sistema esta no estado ndo-estacionario. Observam que o desempenho do teste composto ¢
caracterizado por duas quantidades: a probabilidade de ocorrer um erro do Tipo 1 e sua
poténcia. Estudam: o efeito dos seguintes fatores para avaliar o desempenho do teste
composto: niveis de significincia dos testes, a dimensdo do conjunto de variaveis testadas
simultaneamente, o numero de medi¢es que compde cada média no tempo e a formulago das
hipdteses.

Kretsovalis € Mah (1987a) estudaram o efeito da adigiio ou remogfo de uma unica
medida na precisio das estimativas, no caso de processos no estado estacionario. A precisdo
dos dados reconciliados ¢ medida pelo traco da sua matriz covaridncia dos erros estimados.
Provam que a redundéncia jamais afetara, adversamente, a precis@o da estimativa e que ela
sempre a2 melhorara, quando as medigSes se relacionarem com as variaveis de processo de
modo diferente ao das restricdes. Este tratamento considera que todas as vanaveis de processo
sdo observaveis ou, equivalentemente, que podem ser determinadas de forma Ginica e que 0s
erros grosseiros foram eliminados, previamente.

Kretsovalis e Mah (1987b) desenvolveram algoritmos para classificar as variaveis e as
medidas em redes de fluxo multicomponentes. Notam que esta classificago € importante para
a operacio de um processo, pois permite avaliar o impacto da fatha de um mstrumento, por
exemplo. Além disso, também formece uma base racional para o projeto de sistemas de
monitoramento de processos, no que se refere ao posicionamento e definicdo de instrumentos
de diferentes tipos, custos e precisdo. Observam que, matematicamente falando, se for possivel
mudar o valor de uma vanavel sem violar as condi¢des de conservagio, entdo esta mudanga é
dita possivel. Todavia, isto implica que os valores de certas variaveis relacionadas deverdo
variar de forma conveniente, para que as restrigdes permanecam satisfeitas. Num dado
processo, com um certo conjunto de pontos de medicdo, se for feita uma mudanca possivel
numa variavel, sem que ela seja detectada {observada) pelos instrumentos de medigio, entéo a
variavel ¢ dita n3o-observavel. Por esta definicdo, uma variavel medida € certamente
observavel, mas a ndo-medida pode ser observavel ou ndo. Entretanto, se a medi¢io de uma
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variavel medida fox suprimida e, assim mesmo, ela permanecer observavel, entdo ela € chamada
redundante. Neste= trabalho, ¢ tratamento para redes de fluxo multicomponentes exclui
balancos de energia e reagdes quimicas, mas ndo impde quaisquer restricdes quanto ao nimero
de medidas das fra<gdes molares das correntes. Para o desenvolvimento dos algoritmos, fizeram
uso de conceitos te=orico-graficos, tratando em etapas, os varios graficos derivados do grafico
do processo.

Kretsovalis e Mah (1988a) notam que a observabilidade de uma variavel ou a
redundancia de 1mma medida sdo informagdes basicas para o projetc de sistemas de
monitoramento do desempenho de processos. Neste trabalho, descrevem os principios de
classificagio de unma tratamento destinado a redes de processo generalizadas, incluindo balangos
de massa totais e rmulticomponentes, balancos de energia, reagfes, trocas de calor e divisores
de correntes. Os algoritmos elaborados exploram as propriedades teorico-graficas da rede e a
resolubilidade das equagdes restritivas para determinar a observabilidade. Em outro artigo
(1988b), descreverm os dois algoritmos desenvolvidos para classificag@o, fazendo uma analise
detalhada de cada wam, bem como ilustram sua aplicagio, através de exemplos.

Narasimhara e Mah (1988) descrevem a aplicacio do método da razdo de probabilidade
condicional generaazlizada (GLR) para identificar erros grosseiros causados por desvios em
instrumentos de meedi¢io e controladores, vazamentos no processo e falha dos controladores,
em processos dindrmicos de malha fechada. Este método d4 um esquema geral para identificar
diferentes tipos de erros grosseiros, cujo efeito no processo pode ser modelado.

Pai e Fishex (1988) tratam do problema de reconciliagio de dados sujeitos a restricdes
ndo-lineares. Obsexvam que a solugiio de problemas gerais deste tipo exige, invariavelmente,
algum tipo de mettodo iterativo. Desenvolvem um procedimento iterativo, que utiliza a
projecdo matricial de Crowe et ali.(1983) e combina um esquema quase-Newton com um
esquema Gauss-Neswton para resolver problemas de reconciliagio de dados nfo-lineares. Neste
estudo, propdem <wuma atualizagdo tipo Broyden para substituir os valores anteriores das
derivadas, de mod« que a convergéncia possa ser melhorada, sem calcula-las repetidamente.
Esta atualizagio € feita, usando os residuos da fungdo no novo ponto, para gerar, a partir da
matriz antenor, umrea aproximacdo do Jacobiano.

Prasad e Kwaester (1988) investigaram o uso de dois procedimentos, um seqiiencial e 0
outro ndo-sequencial, para ajuste de dados, visando sua implementag¢do em microcomputador,
aplicado a um processo de liquefacdo, no estado estacionério ou quase-estacionario. Como
estimador sequenc®al, utilizaram um fiitro de Kalman no estado estacionario, que, conforme
observam, represemta, essencialmente, uma solugdo recorrente de problemas de minimos
quadrados lineares . quando os ruidos do processo e das medidas sdo considerados vanaveis
Gaussianas normazs. Este estimador se mostrou adequado para a estimativa de vazdes em
linha, servindo também como um integrador de dados de processo. Os dados integrados, livres
de erros sistematic s, podem ser usados na técnica nio-segiiencial. O problema de coaptagio
de dados foi resolvido, de forma ndo-sequencial, utilizando a abordagem de balangos reduzidos
e uma rotina de Otimizacdio condicionada ndo-linear para minimizar a fun¢io-objetivo dos
minimos quadradces ponderados e obter os dados ajustados, seguida de uma rotina de
otimizagdo geral, rz8o-condicionada, ndo-linear. A abordagem ndo-seqiiencial se mostrou mais
adequada para imp Iementacio fora de linha e seus principais beneficios s3o o ajustamento das
composigdes e o calculo de pardmetros do modelo do processo, que satisfazem as restrigdes
dos balangos materiais. Investigaram, ainda, a adequabilidade de diferentes esquemas de
detecglo de erros gzrosseiros, descritos na literatura, aplicados as duas metodologias.
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Crowe (1989) tratou da questdo da redundincia e observabilidade de dados de
processo na reconciliagio, no estado estacionario. Tinha em vista que, antes ou durante este
procedimento, pode-se querer saber quais as quantidades nfio-medidas que podem ser
determinadas de forma Unica, a partir de valores, correspondentes aos medidos, consistentes
com as restrigdes do processo e quais ndo podem. Quanto a redundancia, observa que ela, em
geral, leva a conflitos entre os dados e os balangos e, portanto, & necessidade de reconcilia-los,
possibilitando verificar a confiabilidade de valores medidos. Apresenta a teoria ¢ métodos
diretos para classificar quantidades ndo-medidas, em observaveis e ndo-observaveis, e para
identificar medidas redundantes. Estes métodos se baseiam nas matrizes que descrevem a
estrutura da planta e em qualquer conjunto de valores consistente com as restrigdes. A teona
pezmite a colocagdo arbitraria de medicOes, reagdes quimicas, divisores de fluxo e fluxos de
energia puros. Nenhuma consideragéo sobre a estrutura das restnq:oes é fe:ta, além da que diz

- que elas sio lineares nas quantidades extensivas ndo-medidas. -

Holly e Crowe (1989) aplicaram o procedimento de reconciliagio de dados a medidas
de vazbes massicas de uma planta de extragdo, baseado na minimiza¢do da soma ponderada
dos quadrados dos ajustes, descrito por Crowe et alii.(1983). Tratam de aspectos importantes
como de testes para verificar a uniformidade dos dados e da questdo de estimar varidncias €
covaridncias. Utilizaram trés estatisticas-teste para detectar erros grosseiros: um teste global,
em que os desbalangos s@o testados coletivamente contra uma distribuicdo qui-quadrado, um
teste de medida aplicado a cada ajuste individual e um teste de desbalango nodal, sendo os dois
Gltimos testados contra uma distribuigdo normal. Verificaram que a eliminagdo de qualquer
uma de duas determinadas vazdes remove o erro grosseiro aparente nos dados.

Serth et alii.(1993) relatam estudos para obter estimativas para a eficiéncia de estagio
em um processo de separacdo por destilagio "flash", num Unico estagio, envolvendo a
detecciio de erros grosseiros e a reconciliagio de dados. Observam que, sdo evitados
problemas relacionados com a falta de independéncia entre as eficiéncias dos componentes e
dificuldades computacionais, associadas a introdugdo de quantidades no equilibrio nas
equagdes restritivas na reconciliagio de dados, quando é usada a definicio de eficiéncia dada
pela eficiéncia de vaporizagio ou pela eficiéncia de Murphree modificada, podendo a Gltima ser
baseada nas fragGes molares ou nas vazdes dos componentes. Como o caso de reconciliagio €
ndo-linear, citam um procedimento de regressiio linear iterativo para resolvé-lo, ao qual €
incorporado um algoritmo para eliminar erros sistematicos. Nesse método, o problema de
reconciliacdo € resolvido de forma recorrente. Em cada etapa, os residuos sio testados para
detectar erros grosseiros e a medida correspondente ao residuo mais significativo é removida
do conjunto de valores medidos, até que nenhum residuo seja estatisticamente significante. Os
desvios-padrio relativos usados para erros aleatérios, cuja covaridncia foi tomada como igual a
zero, eram equivalentes a 0,4% para temperaturas e 2,5% para as vazdes, fragdes molares e
fluxo de calor. Concluem que, utilizando as defini¢des de eficiéncia sugeridas, € possivel obter
estimativas efetivas para a eficiéncia e também a efetiva detecgdio de erros grosseiros. Neste
estudo, a melhor deteccio de erro foi obtida usando a eficiéncia de Murphree baseada nas
fragdes molares.

Leibovici et alii.(1993) relatam duas aplicagdes da reconciliagdo de dados a processos
de separagio atraves de destilacdo "flash", sendo um deles em dois estagios. Ao tratar seus
dados consideraram que todas as composi¢des tém desvios-padrio iguais. Observaram que 0s
valores reconciliados da separagdo em dois estagios, que tiveram mudangas significativas,
estdo mais proximos dos valores previstos pela equagio de estado de Soave-Redich-Kwong
do que os valores medidos correspondentes.
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Phillips e Harrison (1993) aplicaram a reconciliagdo de dados € um método chamado
Teste de Medidas Iterativo Modificado, para identificacio de erros grosseiros, a dados de
simulacio e a dados experimentais ndo-lineares obtidos em reator em escala piloto, onde
ocorriam duas reagdes simultaneas. Os valores medidos e reconciliados foram usados para
determinar as velocidades das reagdes usando regressdo linear. Nos dados da simulagio, foram
introduzidos erros grosseiros para testar o desempenho do método de detecgio de erros
grosseiros citado, que fol aplicado aos dados experimentais. Observaram que as methores
velocidades para ambas as reagdes foram obtidas quando o conmjunto de dados identificado
como contendo erros grosseiros foi eliminado e quando a regressio foi feita usando dados
reconciliados a partir do conjunto de dados remanescentes, que nio continha erros grosseiros.

Serth e Heenan (1986) apresentam algoritmos para detectar erros grosseiros em dados
de processo, sujeitos a restrigdes lineares, aplicando-os a um sistema de medigio de vapor, por
meio de simulagdo. Foram usados o teste de medida (MT), o teste dos pseudo-nos (MP),
anteriormente desenvolvidos, e varias modifica¢cGes deles, além de um método novo (SC).
Concluiram que os algoritmos SC e MIMT (teste de medidas iterativo modificado) se
constituem em meétodos efetivos e confidveis para detectar erros e reconciliar dados de
sistemas de medi¢ado de vapor. Ambos possibilitaram a detec¢io de aproximadamente 80% dos
erros grosseiros nos dados e propiciaram redugdes médias nos erros totais superiores a 60%.
Observaram, entretanto, que o MIMT € computacionalmente mais eficiente, exigindo menos
tempo de computacdo, em média, do que o SC. Verificaram que com o algoritmo MT foi
obtido um desempenho fraco, por razdes parcialmente relacionadas com a estrutura do sistema
e com a faixa dos valores empregados. Observam que o sucesso do método SC sugere que
uma abordagem Util para detectar erros grosseiros pode ser através de uma combinagio de
algoritmos diferentes de modo a explorar a forga de cada um.

Madron (1985b) comparou métodos para identificar fontes de erros grosseiros
aplicaveis a balangos de massa de um Gnico componente, para verificar sua eficicia e o volume
de trabalho envolvido, considerando a ocorréncia de um tinico erro grosseiro. Utifizou os trés
métodos mais freqiientemente empregados para isto: analise dos ajustes, anéalise dos residuos
das equagdes do modelo matematico, que se baseiam na distribuiciio normal padronizada, € a
eliminacio sucessiva de quantidades medidas, que se baseia na distribuigio qui-quadrado.
Concluiy, de acordo com o casc analisado e com base em sua experiéncia ao solucionar
problemas reais, que os métodos propostos sdo Uteis na detecgdo de medidas sujeitas a erros
grosseiros. Todavia, observa que devemos ter em mente que, so raramente, estes métodos s&o
capazes de identificar de forma definitiva a fonte de erro grosseiro. Na maioria dos casos, eles
permitem, somente, que seja delineado um conjunto de provaveis fontes de erro grosseiro € a
determinacio da fonte de erro se torna um problema de analise do proprio processo de
medi¢io. Entre os métodos disponiveis, recomenda a analise dos ajustes, cujos resultados
podem ser refinados pelo método da eliminagio sucessiva das quantidades medidas.

Serth et alii.(1987) estenderam o uso do teste de medida iterativo modificado (MIMT)
desenvolvido para sistemas sujeitos a restrigdes lineares ao caso de sistemas ndo-lineares.
Testaram o algoritmo desenvolvido através de simula¢dio, usando os dados de um circuito de
moagem industrial. Foram detectados, corretamente, aproximadamente 80% dos erros
sistematicos dos dados, obtendo-se uma redugdo média no erro total de mais do que 60%.
Foram estudados otto casos, contemplando-se o efeito da correlagdo entre os erros em dois
deles. Os resultados indicaram que o algoritmo € robusto com respeito as correlagdes entre 0s

erros e que o seu desempenho global foi comparavel ao obtido previamente com um sistema
linear quase do mesmo tamanho.
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Mathiesen { 1974) estudou o ajustamento de um conjunto de 7 medidas redundantes
de modo a se adequarem a um conjunto de p equagdes e g inequagdes como um problema de
programagio lineax. Usou a soma dos valores absolutos dos ajustes ponderados como a
fungio-objetivo a ser minimizada. O método de ajustamento linear se baseia na idéia de que os
erros grandes e pequenos, dentro de uma certa faixa, tém a mesma probabilidade, isto €, sdo
erros distribuidos retangularmente. O resultado € que m menos p medidas sdo aceitas sem
qualquer ajuste, enquanto as p medidas remanescentes sdo ajustadas para satisfazer o sistema
de equagdes, ao contrario do método quadratico, onde sdo feitos ajustes em todas as medidas.
Observa que o meétodo linear se constitui de um método mais grosseiro porém mais rapido e,
com respeito a erros grandes, mais estavel do que o quadratico, permitindo também a incluséo
de inequagdes de modo facil. Na sua opinifio, o método linear sera mais Util na pratica do que
o quadratico, embora o ultimo seja 0 mais mencionado na literatura.

Liebman et ahi.(1992) propuseram o uso de um novo método de reconciliagdo de
dados dindmicos mdo-lineares, usando programacgio ndo-linear. Argumentam que ele se
constitui de um meio mais robusto para tratar sistemas de engenharia quimica, que operam
dinamicamente, em regifes altamente n3o-lineares, onde o filtro de Kalman ou o filtro de
Kalman estendido, tipicamente usados na reconciliacio de dados de processo governados por
equacdes dindmicas, podem ser imprecisos. Além disto, o método proposto pode ser aplicado
a problemas que enxvolvem restrigdes dadas por inequagdes e para aqueles cuja funcdo-objetivo
niio € dada pelos minimos quadrados ponderados. Observam que, através do uso de técnicas
de solugdo e otimizagdo simultidneas aprimoradas, seu algoritmo fornece um esquema geral
para obtengdo de estimativas de pardmetros e de estado, e que considera, ainda, a questdo de
medidas tendenciosas. Enfim, demonstram o uso desse método e suas extensdes ao caso de um
reator.

Tjoa e Biegler (1991) observam que, na reconciliagdo de dados de processo, os dados
sdo ajustados para satisfazer as restricbes do processo, minimizando o erro no sentido dos
minimos quadrados. Neste estudo, em lugar disto, minimizam uma fungio-objetivo que é
construida usando © principio da probabilidade maxima, para construir uma nova distribuicgo,
que considera as contribui¢des devidas a erros aleatorios e grosseiros, também chamada de
distribuigdo Gaussiana contaminada. Observam que a vantagem da mimimizacdo desta funcio €
que ela di estirnativas ndo-tendenciosas na presenga de erros grosseiros e que,
simultaneamente, pode ser construido um teste para detectar estes erros, baseado na fungdo
distribuigdo, sem ser necessario supor que as restrigdes sejam lineares. Desenvolveram um
método de prograrmagdo quadratica sucessiva (SQP) hibrido e demonstram a praticidade da
estratégia empregada através de dois exemplos. Observam que os resultados mostraram que o
método da estimativas ndo-tendenciosas e é efetivo na identificacdo de erros grosseiros.

Verneuil et alii.(1992) enfocam a quest3o da eliminacio de erros grosseiros, dividindo-
a em trés etapas: 1)a deteccdo da presenca de erros grosseiros, 2)a identificagio dos erros
grosseiros, buscando as provaveis fontes de erros ¢ 3)a sua eliminagdo pela remogio
apropriada de dados corrompidos por este tipo de erro. Consideram a analise dos residuos e a
dos ajustes individuais, ferramentas poderosas para detectar erros grosseiros, porém cuja
eficiéncia ndo € ilimitada. Observam que a eficiéncia da detecgio de erros grosseiros pode ser
expressa pela poténcia do teste (que é a probabilidade de detectar um erro grosseiro), mas
sugerem o uso dos assim chamados valores limiares. Valor limiar € um valor tal que ha 90% de
probabilidade de que o erro grosseiro seja detectado. Para a identifica¢do dos erros grosseiros
sugerem que algurnas quantidades sejam excluidas, a priori, da pesquisa de erros, como
aquelas cujos valores fimiares sio extremamente altos e aquelas que ndo s3o ajustavels.
Observam que, do ponto de vista de identificacio de erros grosseiros, somente variaveis
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medidas diretamente devem ocorrer no modelo matematico. Recomendam o uso dos seguintes
métodos para eliminac@o de erros grosseiros: analise dos residuos das equacdes, analise dos
ajustes padronizados ¢ eliminacio de quantidades medidas. Sugerem o uso de informagdes
preliminares, como intervalos dentro dos quais todos os valores podem cair, para discriminar
entre dois ou mais valores suspeitos de conter erros grosseiros € descrevem o método
Credibilidade de Identificagdo, Argumentam que estes métodos podem ser usados quando
houver mais de um erro grosseiro e que o método de eliminag8o sucessiva pode ser empregado
quando os ajustes padronizados diferirem significativamente, em valores absolutos. Elimina-se
o maior valor e se for detectada a presenga de erro grosseiro, o procedimento € repetido,
terminando quando ndo for detectado erro ou se ndo houver quantidades redundantes
remanescentes. Todavia, observam que os métodos de identificagdo de erros grosseiros
raramente fornecem resultados niao-duvidosos, especialmente quando ha mais de um deles.
Observam, ainda, que a inconsisténcia dos dados pode ser causada por modelos mateméticos
inadequados e que os modelos de balango podem ser invalidados pela ocorréncia de
vazamentos de material, de desvios do estado estacionario, pela inadequagio da estequiometria
e perdas de calor.

Staniey e Mah (1977) mostram como podem ser estimadas temperaturas e vazdes de
uma rede de processo, a partir de um modelo quase-estacionario ¢ de um filtro de Kalman
discreto. Observam que os dados necessarios para aplicacOes deste tipo se encontram
disponiveis em muitas umdades em operacio e que as necessidades computacionais estdo
dentro das capacidades dos computadores de processo. Usando dados coletados durante um
periodo de dois meses, desenvolveram um modelo no estado quase-estacionario para a rede de
processo, o qual levou 4 aplicagBio de um filtro de Kalman discreto. Verificaram que, ajustando
0s pesos relativos dos ruidos de processo e covaridncias dos ruidos das medidas, o filtro podia
ser ajustado para dar uma redugio significativa nos erros (de até 70%) e responder rapida e
estavelmente a mudangas bruscas nas condigdes de processo. Observaram que a redundéncia
das medidas contribui significativamente para a reduco global dos erros e que experimentos
posteriores mostraram que o filtro funcionou de forma razoavelmente boa com desvios
isolados. Entretanto, notam que a inclusdo indiscriminada de desvios e de pardmetros, como de
variaveis a serem estimadas nfo é recomendavel.

Crowe (1992) derivou um teste de poténcia maxima (MP), baseado na distribuigio
normal, para detectar erros grosseiros no balango das espécies, em torno de unidades de
processo individuais, aplicavel as restrigdes originais e ao caso bilinear. Observa que o teste,
anteriormente desenvolvido, era limitado pois se aplicava as restriges remanescentes apos a
eliminagdo das vazdes ndo-medidas e ao caso de restrigdes lineares. Mostra que o quadrado da
estatistica-teste MP ¢ precisamente igual a reducdo na soma ponderada dos quadrados dos
ajustes, que resulta da remog8o daquela restrigdo. Ilustra com dois exemplos.

Ramamurthi et alii.(1993), objetivando mostrar a importdncia da reconciliagio de
dados dindmicos para melhorar o desempenho de uma malha fechada, propdem o uso de uma
estratégia de estimativa baseada no horizonte linearizado sucessivamente (SLHE) para estimar
parametros e estados. Adotaram uma estratégia de dois niveis para a estimativa de entradas €
saidas do processo, as quais s3o corrompidas por erros de medidas. A estimativa das entradas
¢ desacoplada da estimativa das saidas e dos pardmetros, através de uma estratégia de dois
niveis, resultando na redugdo significativa do tempo de computagio. Realizaram estudos de
simulacio em malha aberta ¢ fechada, em um reator continuo agitado, para demonstrar a
efetividade da estratégia proposta. Observam que foram obtidos resuitados satisfatorios para
estimativa de estado e parametros, em pontos de operago da malha aberta estavel e instavel e
numa regifo que exibia comportamento de ciclo limite. Demonstram, ainda, o desempenho de
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um controlador preditivo ndo-linear, usando as estimativas obtidas pelo procedimento SLHE.
Notaram que o desempenho do sistema de controle, usando esta abordagem, € virtualmente
idéntico a um método baseado em programagio ndo-linear, que usa o modelo nfo-linear
completo.

Stephensonn e Shewchuk (1986) abordam as possibilidades de uso do programa de
simulagio MASSB3ALL para reconciliar dados de processo. Este programa esta baseado na
abordagem orientada para equagfes, num ambiente modular. E construido um modelo
selecionado, interligando blocos-padrio modulares, referentes as operagdes fundamentais
(como mistura e separagdo de correntes, adigio ou consumo de calor e reagdes), que
estabelecem as ecjuacdes, mas ndo as resolvem. No caso de reconciliagio de dados, o
programa permite a entrada de dados medidos redundantes e inconsistentes, diretamente, num
modelo sub-restringido. Observam que a dnica exigéncia ¢ que o subconjunto de valores
medidos deve ser suficiente para satisfazer os graus de liberdade ndo-restringidos. As medidas
sao reconciliadas minimizando a soma ponderada dos quadrados das diferengas normalizadas
entre valores medidos e calculados, que satisfazem equagdes restritivas do modelo e outras
restricGes estabelecidas.

Rollins e Roelfs (1992) relatam seus estudos para estender procedimento de obtencio
de estimadores ndo-tendenciosos para os valores de variaveis de processo, quando ha desvios
nas medidas € vazamentos no processo, ao caso em que as restrigdes sdo bilineares. Descrevem
trés maneiras de testar hipoteses, quando as restriches sdo bilineares, sendo que duas
consideram a aproximac¢do a distobuigdo estatistica verdadeira e usam a teoria normal,
podendo ser usadas de imediato. Na terceira, propdem um teste de hipoOteses, usando a
distribuigdo exata, todavia esta distribuigdo ainda ndo foi desenvolvida. Verificaram que cada
técnica tem méritos e limitagdes proprias, porém, somente a abordagem em dois estagios e a
lineariza¢do podem ser usadas de imediato, demandando estudos para methor compreender as
aplicagdes mais adequadas. Entretanto, a abordagem que emprega a distribui¢io exata exigira
o desenvolvimento da distribuicdo e de testes estatisticos.

Darouach e Zasadzinski (1991), estudando uma solugio para o problema de balangos
materiais lineares dindmicos, desenvolveram um algoritmo baseado no modelo singular ou
modelo dindmico linear generalizado, para os quais a representagido espacial do estado-padrio
e o filtro de Kalman ndo podem ser usados. O algeritmo € baseado no método desenvolvido
para o estado estaciondrio e conduz a um esquema recorrente, que consideram muito util no
processamento em tempo real. Ele reduz problemas computacionais tais como singularidades e
erros de arredondamento, que podem ocorrer em sistemas complexos. Observam que a
convergéncia deste metodo foi provada no caso da reconciliagio de dados dindmicos.

Keller et alin.(1992) propdem um algoritmo analitico para estimar a matriz covaridncia
dos erros de medida, que ¢ empregada na reconciliagio de dados de processo. Ele se baseia
nos residuos de restri¢Ses lineares, calculados a partir dos dados disponiveis. Observam que
uma exigéncia indispensavel para sua aplicagio ¢ redundéincia espacial suficiente e que este
algoritmo pode ser aplicado a medidas correlacionadas, se todos os sensores sujeitos a tais
medidas forem conhecidos. Apresentam dois exemplos.

Rollins € Davis (1992) relatam uma abordagem para detectar erros grosseiros que
fornece estimativas ndo-tendenciosas para variaveis de processo, quando existe medidas
tendenciosas e/ou vazamentos. Ela € aplicavel a sistemas descritos pelo seguinte modelo: os
erros 530 normalmente distribuidos, o estado € estacionario e as restrigdes sfo lineares.
Apresentam as equagles para obter as estimativas das varidveis de processo, bem como as
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equacdes para identificar medidas tendenciosas e vazamentos. Incluem-se, entre elas, a fungio
poténcia para um teste global e dois testes dos componentes de nivel-a e suas fungdes de
poténcia. Comparam esta abordagem com uma estratégia de compensagdo em série, variando o
nivel de significAncia, a matriz varidncia-covaridncia, o tamanho dos desvios das medidas, ¢
nimero de variaveis tendenciosas e o tamanho da amostra. Avaliam e comparam a precisdo das
estimativas dos desvios e o desempenho em detectar a presenga de vazamentos no processo.

MacDonald e Howat (1988) estudaram a extensdo de técnicas de reconciliacio de
dados sujeitos a restri¢bes ndo-lineares para estimar pardmetros de processo, aplicando-as a
uma operagdo de destilagdo "flash”, em um Gnico estagio. Empregaram dois procedimentos,
um deles chamado de seqiiencial ou desacoplado e o outro chamado acoplado. No primeiro, os
dados sfo reconciliados para satisfazer os balangos de massa e energia e apos sdo obtidas
estimativas para-0s pardmetros, usando a estimativa de probabilidade maxima. No segundo,
faz-se a reconciliacio de dados para satisfazer as restriches e obter as estimativas para os
pardmetros (neste caso, as eficiéncias), simuitaneamente. Observam que o primeiro € mais
rapido computacionalmente e mais facilmente adaptavel aos aigoritmos de reconciliagdo
existentes, mas ndo € estatisticamente rigoroso, enquanto o segundo €. Concluiram que ambos
tém sucesso ac reduzir significativamente os erros de medida das vanaveis do processo.
Verificaram que os dados ajustados podem ser tidos como mais precisos do que os valores
medidos, com excecdo das pressdes de alimentagdo e de operagdo, que ndo sio ajustadas nos
dois casos. Observaram que o procedimento acoplado ajusta melhor as vaniaveis de processo
do que o outro e que ambos resultam em estimativas mais exatas e precisas para as eficiénctas
do que se os dados ndo fossem ajustados. Todavia, na maioria dos casos ndo ha uma diferenga
significativa nas eficiéncias calculadas pelos dois procedimentos. Verificaram que o
procedimento acoplado exige, substancialmente, maior tempo de computagio, embora ele
fornegca somente melhorias marginais em relagdo ao procedimento desacoplado, com excegdo
da predi¢do do desvio-padrio da eficiéncia.

Sanchez et alii.(1992) relatam possibilidades de uso do pacote computacional
PLADAT, que permite a classificacio de variaveis operacionais de uma planta quimica
completa. Os resultados da classificacdio sdo usados para reduzir o tamanho do problema de
reconciliagdo, que se baseia em uma técmica de programagio nfio-linear (programacio
quadratica sucessiva). O algoritmo adotado para a classificagio € uma variagio de um
procedimento desenvolvido anteriormente, que se baseia na determinagio de um conjunto de
saida para as equagdes de balanco de massa e de energia. As medidas com erros grosseiros sao
previamente localizadas e eliminadas, utilizando métodos estatisticos. Discutem, ainda a
aplicagiio deste pacote para definir a colocagio de novos instrumentos de medic@o no sistema
de instrumentac&o de uma sec@o de uma planta de etileno existente, que tem 150 correntes e
45 unidades, de modo que, com o menor nimero de instrumentos, seja possivel o completo
conhecimento de todas as correntes do processo.

Aldrich ¢ Devender (1993} aconselham ¢ uso de redes neuronais para detectar erros
sistematicos em sistemas de processo, obtendo-se uma relagdo interna das relagles entre as
distribui¢bes dos residuos das medidas e dos residuos das restrigoes do processo, através de
redes neuronais de retro-propagacio. Observam que a malor vantagem das redes neuronais ¢
que elas podem ser usadas para detectar erros sistematicos em sistemas sujeitos a restrigdes
ndo-lineares, a0 contrario dos métodos estatisticos convencionais. Demostram o seu uso,
através de dois exemplos: a localizagdo de erros sistematicos muitiplos num circuito de
flotagio industrial e em dados medidos de um circuito de hidrociciones de trés estagios, sujeito
a restricdes de processo ndo-lineares. Observam que os exemplos, discutidos neste trabalho,
indicam que as redes neuronais de retro-propagag¢fio de camada tinica fornecem uma alternativa
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atrativa aos processos estatisticos tradicionais, para a detecgio de erros sistematicos medidos
sujeitos a restrigdess ndo-lineares, € que elas sdo um opglo atrativa para a detecgdo, em linha,
desses erros.

Terry e Hammelblau (1993) observam que um dos problemas que engenheiros se
deparam ¢ a identificagio e eliminac@o de erros grosseiros de dados medidos e sua retificagio,
para que satisfagamn restrigdes de processo tais como os balangos de massa e de energia, que os
descrevem. Acreditam que a chave para uma retificagdo de dados valida ¢ o emprego de um
bom modelo e gue embora os balancos de massa e energia sejam oriundos de leis
fundamentais, freqlientemente, sdo feitas tantas simplificacdes no seu desenvolvimento, que
nio ha nada melhor do que modelos estritamente empiricos para representar um processo.
Sugerem o uso de redes neuronais artificiais, como uma forma de construciio de modelos ndo-
paramétricos. Notam que redes neuronais compostas de funcles basicas produzem excelentes
modelos e podem ser usadas para retificar dados. Demostram a sua aplicagio através de dados
simulados de um trocador de calor, no estado estacionario, cujos erros aleatdrios e grosseiros
foram retificados com sucesso. Ao comparar os resultados obtidos com a retificagdo de dados
por minimos quadrados condicionados via programagéo nao-linear, concluem que o tratamento
usando a rede neuronal artificial se mostrou superior.



CAP ITULO 3. RECONCILIACAO DE DADOS DE PROCESSO
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3.1 Introdugio

Como os damdos medidos de parametros de correntes de processo sdo sujeitos a erros
de medida (excluincdo-se, aqui, os erros sistematicos) ¢ necessario ajusta-los, de forma que as
restrigdes do proce=sso sejam satisfeitas, de acordo com um critério estabelecido. O problema
basico de analise de= dados ¢ estimar variaveis de processo, a partir de valores medidos, ¢ ao
fazer isto minimizar o erro total.

Numa plant a quimica, hd equipamentos e correntes de processo e ha varidveis de
processo associada s (vazdo, entalpia, por exemplo) a cada corrente. Ao analisarem-se as
vazdes totais de caclla corrente j (j= 1, 2, ..., m), como variaveis de processo e representando os
valores medidos po= X, os valores verdadeiros por x; e os valores estimados por X, definem-

se os erros de medica (e,) e os ajustes (a;) como:

b}

a; = X7

O valor ver—dadeiro de uma variavel ¢ aquele que seria obtido na medigfo se ndo
houvesse caracteristica estocastica a ela associada. Consequentemente, o valor real de uma
variavel de process«o €, por um lado, um valor hipotético, postulado como existente. Através
do processo de rec-onciliagio, 0 que se obtém sio estimativas dos parametros das correntes,
obtidas a partir dos ~valores medidos, que devem obedecer a certas restrigdes. O modo como as
estimativas s3o obti«as e quais os ajustes feitos dependem de suposi¢des sobre a estatistica dos
erros de medida.

As atividade=s de ajuste de dados de processo podem ser divididas em varias etapas. A
primeira consiste d & obtencdo de informagdes, como a relagdo dos valores medidos e suas
varidncias ou covar®ancias e os coeficientes estequiomeétricos das reagdes quimicas. E também
necessario conhecer- o fluxograma do processo, no qual devem constar todas as correntes, pois
fornece informacSess sobre a estrutura do processo. Além disso, de acordo com o problema de
ajuste, podem ser 1xmicluidas outras restricdes. A segunda parte diz respeito a simplificacdo do
sistema de equacdes a mimmizar, fazendo-se presente quando houver quantidades ndo-
medidas. A terceirzz parte € aquela em que se realiza o ajuste de dados, sendo chamada de
reconciliagio de dados de processo, quando se trata de ajustar valores de medidas
redundantes, corrormpidas por erros aleatérios. Em geral, como nem todos as variaveis de um
processo sdo medicas, a reconciliago € seguida da assim chamada coaptacfio, que trata a
questdo de estimar- valores de varaveis nfo-medidas, a particr dos valores estimados (ou
cornigidos) de variaveis medidas.

Quando howz ver suspeita de que ha medidas com erro sistematico, deve ser considerada
a sua detecgfio e remocldo, pols sua presenca invalida a base estatistica do procedimento de
ajuste de dados. Iste assunto € abordado no Capitulo 4, sobre retificacio de dados de
Processo.

Neste item, trata-se do ajuste de dados de processo, cujos valores medidos contém
somente erros aleat<5rios e que sfo sujeitos a restricdes lineares, no estado estacionario.

A situagBo rmais simples de ajuste de dados de processo € aquela em que se quer obter
a melhor estimativa de variavels medidas, cujos valores s3o aparentemente conflitantes, sendo
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chamada de reconcciliagdo de dados. Porém, um caso bastante comum ¢ aquele em que se quer
obter estimativas de varidveis ndo-medidas, a partir dos valores corrigidos de variaveis
medidas, 0 que é cchamado de coaptagdo. Neste caso, € feito o ajuste de dados medidos e apos
sdo obtidas as estirnativas das quantidades ndo-medidas, desde que elas sejam observaveis.

Este traba¥ho considera a possibilidade de obter estimativas para quantidades ndo-
medidas, além de estimativas para as quantidades medidas.

3.2. Obtengdo de Informagdes Basicas

Sdo aqui chamadas de informagdes basicas, os valores das variaveis medidas, a matnz
varidncia-covaridncia e a estrutura do processo correspondentes. Esta Gltima permite obter as
restrigbes do processo, que dizem respeito ao arranjo das correntes. Todavia, em determinados
casos podem ser rrecessarias restrigdes adicionais, como relagdes de equilibrio termodindmico,
reagOes quimicas € seus coeficientes estequiométricos, por exemplo.

3.2.1. Valores das Variaveis Medidas

Como a andlise de dados € estatistica por natureza e sabendo que a redundancia nas
medidas melhora a precisdo das estimativas, devemos identificar todos os pontos em questdo,
assinalando quais ©s pardmetros medidos. No caso de balangos totais de massa, consideram-se
as vazdes das correntes e no caso de balangos multicomponentes as vazdes e a composigio das
correntes ou as vazdes totais € dos componentes.

Os parametros podem ser medidos de forma direta ou indireta. De acordo com Mickley
et alii{(1957), medidas diretas sfio aquelas em que a quantidade medida é obtida por
observagio direta do mnstrumento de medigio. No caso de medida indireta, o valor de uma
quantidade ¢ determinado por calcuio, a partir das magnitudes de outras quantidades
diretamente medidas, através de um relacio funcional existente entre elas. Portanto, no caso de
medidas indiretas, € necessario ter os dados (o valor no instante considerado e sua varidncia)
das quantidades primarias, diretamente medidas, bem como conhecer a fungio que as
relaciona, que sdo utilizadas na obten¢do da matriz covaridncia.

3.2.2. A Matriz Variincia-Covaridncia

Ao reconciliar dados de processo, procura-se tratar os dados de forma que o erro total
seja mimmo. Visto que as medidas podem ter graus de precisio diferentes, € conveniente
toma-los em consideragic ao minimizar ¢ erro total, pois se isto nfo for feito as medidas
menos precisas terdo uma participagdo maior no erro total. Como a varidncia mede a dispersio
em torno da média, € comum adotar-se o seu inverso como fator ponderante dos quadrados
dos ajustes individuais.



23

Para obter uima estimativa da varidncia de uma variavel diretamente medida € preciso
ter um conjunto de medidas dessa quantidade. No caso de uma variavel medida indiretamente é
necessario conhecer sua relacdo com as variaveis primarias, além de um conjunto de medidas
destas Gltimas.

Madron et alii.(1977), ao fazerem uma andlise estatistica de um reator quimico,
descrevem o modo de calculo da matriz covaridncia. Observam que, usualmente, o niimero de
moles de uma dada espécie, gerada por reagSes quimicas, ndo ¢ medido diretamente, sendo
obtido por calculo, através de variaveis primarias, que sio diretamente medidas. Tratam de
expressar a matriz covaridncia, através das varifincias das varidveis primarias medidas,
considerando que elas sdo sujeitas a erros que s#o variaveis aleatorias, com média zero e com
uma distribuicio normal, sendo estatisticamente independentes. Consideram duas formas de
expressar as variaveis indiretamente medidas, para obter as expressdes dos erros destas
variaveis, por meio dos erros das variaveis primarias. Citam o método sugerido por Box para o
calculo aproximado da matriz covariincia. Finalmente observam que, na maioria dos casos,
nem as varidncias das variaveis primarias, nem seus valores verdadeiros sdo conhecidos.
Portanto, eles sdo substituidos por estimativas desses valores, por exemplo, pela varidncia da
amostra, em lugar da varidncia, e pelos valores medidos ao invés dos valores verdadeiros das
varidveis primarias.

Almasy e Mah (1984) tratam do problema de obter uma estimativa para a matriz
covariincia dos erros de medida, observando que ela pode ser obtida através de método direto
ou de método indireto. Comentam que a matriz obtida pelo primeiro depende de variagdes nos
valores esperados das varidveis medidas e que, em vista disto, as estimativas serfo ruins,
quando essas variagdes forem comparaveis ou excederem, em magnitude, os erros de medida.
Propdem o uso de um método indireto, que se baseia no conteudo de informagdes inerentes as
restrigdes de conservacio usadas na reconciliagdo de dados de processo. A matriz covaridncia
dos erros de medida € obtida a partir da matriz covaridncia dos residuos das equagdes de
balango da amostra, cujo valor esperado € zero, se ndo houver desvios sistematicos nas
medidas. Os residuos sio calculados diretamente a partir dos valores medidos, sem serem
necessarias estimativas para os valores verdadeiros das variaveis medidas. A matriz covaridncia
dos erros {Q) ¢ estimada pela minimizagio condicionada da soma dos quadrados dos
elementos de fora da diagonal de QQ, uma vez que consideram que os erros de medida ndo sdo
correlacionados, ou sdio pouco correlacionados, de forma que Q € diagonal, ou diagonalmente
dominante. Notam, de acordo com resultados de estudos de simulagio, que, no limite, quando
o tamanho da amostra tende a infinito, a estimativa da covariéncia se aproxima de seu valor
real. Observam ainda que: 1)o método indireto funciona satisfatoriamente quando as varidncias
tém magnitudes semelhantes e que seu desempenho se deteriora a medida que sua faixa de
variagiio se amplia; 2)o método indireto ¢ moderadamente sensivel & correlagio dos erros de
medida, tendo um desempenho aceitavel a niveis de coeficiente de correlagdo de 0,1 , ndo
sendo recomendavel para niveis superiores e 3)em todos os experimentos, os erros de
estimativa relativos sdo reduzidos, substancialmente, quando o tamanho da amostra aumenta.
Concluem que se o processo estiver realmente no estado estacionario, o método direto €
adequado, mas no caso de variagbes consideraveis dos valores verdadeiros das varidveis
medidas, durante o periodo de obtencdo de dados, deve ser dada preferéncia ao método
indireto, que funcionara melhor quanto maior for a redundéncia espacial das medidas. Notam
que tanto um método quanto o outro s6 sdo validos quando nio hé erros grosseiros nos dados.

Quando houver este tipo de erro, a calibragiio direta dos instrumentos contra valores de
referéncia devera ser preferida.
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Para o calculo da matriz varidncia-covaridncia, nos procedimentos computacionais,
utilizou-se o0 método descrito no Apéndice B2, de acordo com Madron et alii. (1977).

3.2.3. A Estrutura do Processo

A estrutura do processo estabelece a interdependéncia entre as vazdes e dados do
inventario do processo, que € expressa matematicamente através de balangos de massa, no
caso de ajuste de vazdes massicas.

A-estriitura de processos quimicos pode ser representada por meio de grafico
orientado, chamado de grafico de processo, formado por arcos dirigidos ¢ por nos. Os arcos
correspondem geralmente as correntes e seu sentido € igual ao das correntes que simbolizam.
Os nos, em geral, representam as unidades, tanques ¢ jungdes do fluxograma do processo. O
grafice do processo pode conter somente um subconjunto de nods, quando, num dado instante,
somente uma parte do processo estiver sendo considerada. Ele sempre contém um nd meio-
ambiente, representado por E, que pode ser visto como um complemento do processo, de onde
partem as correntes de alimentacfo (inciuidas as utilidades) e para onde se dirigem as correntes
de produtos. Na Figura 3.1.a, mostra-se o fluxograma de um processo simples, constituido de
dois reatores (R1 e R2) e de duas colunas de destilacdo (St e S2), ¢, na Figura 3.1.b, o grafico
de processo correspondente.

Ao grifico de processo podem ser aplicadas todas as representagdes algébricas de um
grafico dirigido. Faz-se uso frequente da matriz incidéncia A para representar a estrutura de
um processo, cujas linhas correspondem aos nds (exclue-se o nd meio-ambiente) e cujas
colunas correspondem aos arcos do grafico de processo. Considere-se uma planta quimica que
tenha n (i=1,2,...,n) unidades de processo ou nds e m (j=1,2,...,m) correntes. Entdo, a cada
elemento (a;;) correspondera o namero 1, se a corrente j entrar no nd i, o numero -1, se a

corrente j sair do nd i e o nimero O, se a corrente ] ndo estiver ligada ao nod i. A matriz
incidéncia (A) do processo da Figura 3.1 €

corrente 1 2 3 4 5 6 7 8
molilt -1 -1 0 0 0 0 O
20 0 1 -1 -1 0 O O
3;oc 0 0 1 0 -1 -1 O
490 0 O©0 ¢ 1 0O 1 -1

No caso de nt+1 nds conectados, somente n linhas da matriz incidéncia sdo linearmente
independentes. Esta propriedade vem do fato de que ha, fisicamente, n balangos nodais
independentes, posto que ao nd n+1 corresponde o balango total da rede. De fato, quaisquer n
balangos nodais podem ser escolhidos para formar um conjunto de linhas de A independentes
e, usualmente, € deixado de fora o né meio-ambiente. Entéo, nesta notacfio, A € uma matriz n
x m, com caracteristica n. A matriz incidéncia permite a representacio de arcos multiplos entre
cada par de nos, sendo usada, na sua forma mais simples, para expressar balangos totais de
massa, podendo também representar balancos multicomponentes. Neste caso, cada elemento €
um bloco, que contém C linhas que correspondem a um equipamento ¢ C colunas que
correspondem a uma corrente, sendo C igual 20 nimero de componentes da dita corrente. A
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inequagdo m > n € sempre valida, pois ndo tem sentido uma situagdo em que o numerc de
arcos é menor do que o de nos, pois haveria equipamentos completamente desconectados.
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b) grafico do processo.

Figura 3.1 - Fluxograma e Grafico de um Processo Envolvendo Dois Reatores € Duas
Colunas de Destilagdo.
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3.3. Procedimentos Para Reconciliagio de Dados de Processo

Na reconcilzagdo de dados, busca-se a obtengfio da melhor estimativa para valores de
variavels medidas, de forma que as restrigdes do processo sejam satisfeitas. O caso mais
simples é aquele rexferente a vazdes totais, onde as restrigbes sio dadas pelas equagdes de
conservagio de masssa relativas a cada equipamento, tanque ou jungio do processo.

Para que se possa efetuar a reconciliacio de dados € necessario que haja redundéncia.
Diz-se que uma medida é redundante quando for possivel obter uma estimativa de seu valor, a
partir de dados mezdidos de outras variaveis do sistema, uma vez que a sua estrutura seja
conhecida.

De acordo com Kumar (1981), a redundincia das medidas aumenta a exatiddo das
estimativas, posto qque a analise de dados ¢ estatistica por natureza. Na reconciliagio de dados
de vazio massica, em que todas as vazdes sdo medidas, tem-se a redundincia maxima e o
sistema ¢ dito super-determinado.

O modo como as estimativas sdo obtidas e quais os ajustes feitos dependem de
suposigbes sobre a estatistica dos erros de medida.

Em geral, parte-se do pressuposto que todas as medidas s3o sujeitas somente a erros de
medida aleatorios, cjue seguem, portanto, uma distribui¢do normal com média zero. Considera-
se que tém sua matxiz covaridncia conhecida, positiva por definicio. Por exemplo, no caso de
reconciliacio de wazdes totais, considera-se que todas as medidas s8o0 estatisticamente
independentes € normalmente distribuidas. Consequentemente, a cada erro individual esta
associado um desvio-padrio (ou varidncia) ¢ a média é zero. Quando cada instrumento
funciona independentemente dos outros, o conjunto de medidas geradas corresponde a
situacio de teste mualtiamostral.

As estimativas das variaveis medidas sdo obtidas, frequentemente, de forma que o valor
da fungio que expressa a soma ponderada dos quadrados dos ajustes individuais seja minimo,
através do método dos minimos quadrados.

De acordo com Crowe et alii.(1983), o problema de reconciliagio foi considerado pela
primeira vez por Kuehn e Davidson (1961), que o resolveram buscando os ajustes 6timos
através dos minimos quadrados, usando os muitiplicadores de Lagrange.

Almasy e Sztand (1975) observam que se os erros de medida tiverem uma distribuigio
Gaussiana, com media zero, entdo o vetor das estimativas, obtido através do método dos
minimos quadrados dos ajustes, € também a estimativa de probabilidade maxima ¢ ainda a
estimativa ndo-tendenciosa de variancia minima.

Vaclavek (1969b) descreve o uso do método dos minimos quadrados para ajustar
dados de vazdo total de processo. Observa que, como o niimero de equagdes (n), dado pelos
balangos nodais, é menor do que o niimero de incognitas (m), dado pelo namero de correntes,
ndo ha soluglo Gnica no caso geral. Portanto, devem ser acrescentadas condigdes que as
estimativas dos pardmetros (X,) devem satisfazer. Se os dados sdo tratados pelos minimos

quadrados, tais condicdes sAo dadas pelo valor minimo da fungdo-objetivo (f), dada por
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f=ai=> pa; para j=1,..m

=1

que ¢ a soma ponderrada dos quadrados dos ajustes individuais ou o quadrado do ajuste total
(a). Os fatores p, s&o os fatores ponderantes e sua presenga faz com que a participagio dos
ajustes individuais 10 ajuste total seja diferenciada. Se todos os p; fossem iguais a 1, o
quadrado do ajuste total seria simplesmente a soma dos quadrados dos ajustes individuais.
Neste caso, as med idas com maiores ajustes (mais erradas) dariam maiores contribui¢des ao
ajuste total. E comum considerar os fatores ponderantes como iguais ao inverso das varidncias
respectivas. Assim, as medidas com malores varidncias (e consequentemente com maior
probabilidade de erx-o, posto que a varidncia mede a dispersdo em torno da média) tém sua
participagio atenuacia no ajuste total.

Entdo, a fungao-objetivo f € minimizada com a condi¢iio de que as vazdes estimadas
satisfacam as equagOes de balango de massa. A solugiio € obtida utilizando o método dos
muitiplicadores de I agrange.

O caso de balangos multicomponentes também foi estudado por Vaclavek et
alii.(1976a), onde a fungdo-objetivo € modificada, acrescentando-se um termo referente aos
ajustes das medidas de concentragdo. Todavia, estabelecem a condi¢io de que quando a
concentracio de umx dos componentes de uma corrente € medida, todas o sdo.

3.4. Decomposicdo do Problema de Reconciliagio de Dados de Processo

Na maioria dos casos de reconciliagio de dados de processo, nem todos os pardmetros
das correntes de wm sistema sdo medidos. Nesta situagfio, ha diversas alternativas para
simplificar o0 procedimento de reconciliagiio. Deve-se, geralmente, eliminar as variaveis nfio-
medidas, com o objetivo de diminuir a dimensfio do problema de minimizagdo, no qual sdo
determinados os aju stes das quantidades medidas.

Isto é possiwel, pois os conflitos com as leis de conservagiio s podem aparecer em
segOes do processo, onde tenham sido feitas medi¢des em todas as correntes de uma equagio
de balango {que pod e ser a soma de balangos nodais) ou onde haja redundancia.

Vaclavek (1969a e 1969b) introduziu o conceito de esquema de balango reduzido, com
o intuito de reduzir o esquema de balango inicial de sistemas, que contém vanaveis ndo-
medidas, de modo a possibilitar a redu¢ao do problema de ajuste de dados de plantas quimicas
complexas. Junto com seus colaboradores (1976a e 1976b), propde algoritmos para classificar
os pardmetros das correntes de um processo, que servem para identificar quais os pardmetros
medidos passiveis de corre¢do e quais os parimetros ndo-medidos que podem ser
determinados a pawtir dos valores corrigidos. Argumentam gue somente oS parAmetros
medidos redundantes podem ser reconciliados e somente estes precisam ser tratados na etapa
de minimizagio da fungdo-objetivo, reduzindo a dimensfio do problema Os algoritmos
propostos permiterr: classificar tanto as vazOes massicas totais, como as concentragBes dos
componentes das correntes, através, respectiva e sucessivamente, dos graficos de correntes
materiais reduzidos de primeiro e de segundo grau, aplicando-se a balangos multicomponentes.
Todavia, ainda assirm, sfio restritos, pois os pardmetros das correntes podem ser classificados,
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somente, em quatro categorias, de forma que uma corrente deva ter todas ou nenhuma
concentracdo de seus componentes medida e pode, ou nfo, ter sua vazio total medida.

Mah et alii. {1976), estudando o ajuste de vazdes totais de processo, descrevem um
procedimento, que se baseia em analise teorico-grafica, para decompor problemas de
reconciliagio de dados, onde ha correntes ndo-medidas. O procedimento elimina os arcos do
grafico do processo com vazdes massicas nio-medidas (arcos ndo-medidos) e transforma o
problema de reconciliagio num problema constituido somente por arcos de vazdes medidas
(arcos medidos). Obtém isto, agregando quaisquer dois nds, que tém um arco ndo-medido
entre eles, removendo, portanto, todos 0s arcos internos entre eles. Todos os arcos externos
sdo preservados nesta fusio. Este procedimento € repetido até que todos os arcos ndo-medidos
sejam eliminados. A reconciliagdo ¢ feita sobre a rede transformada, assim obtida. Em
sequéncia, apos a reconciliagio, fazem a estimativa das vazdes ndo-medidas contidas nas
arvores-arcos do grafico do processo. Observam que as medidas de vazdo podem ser
determinadas de forma unica se, ¢ somente se, os arcos ndo-medidos formarem graficos
aciclicos, isto €, arvores.

Romagnoli e Stephanopoulos (1980), tendo em vista que a aplicagio do procedimento
de reconciliagio de dados a plantas quimicas complexas, em escala industrial, gera problemas
de dimensdo muito grande, trataram de reduzir o tamanho do problema de minimos quadrados,
através da classificagdo das variaveis de processo medidas e nao-medidas. Usando as
propriedades de resolubilidade estruturais das equagdes de balango, definiram as condi¢des
gerais para a verificar quais dos parametros ndo-medidos sdo determinaveis. Pela aplicagdo
direta dessas condigdes, desenvolveram um método que classifica 0s parametros de processo
em quatro categorias: 1) determinavel, 2)indeterminavel, 3)superdeterminado e 4)estritamente
determinado. Nas duas primeiras, sdo enquadradas as variaveis ndo-medidas e nas duas Gltimas
as medidas. Usando esta estratégia de classificagfio, pode ser feita a redugfio dos balangos
iniciais a um conjunto de equagdes de tamanho menor que o original, que contém somente o0s
pardmetros medidos superdeterminados. Argumentam que o método € bastante geral e pode
ser usado em conjunto com balangos de massa e calor, lineares e ndo-lineares. Entretanto, ao
desenvolver os algoritmos consideraram que todos os pardmetros mensuraveis eram medidos e
que quando a composicio de uma dada corrente era medida, isto era feito para todos os seus
componentes.

Crowe et ali.(1983) utilizaram projecio matricial para simplificar o problema de
reconciliagdo de dados de processo, contendo pardmetros ndo-medidos. Definiram uma matriz
projecdo, que pode ser construida, diretamente, e que elimina, de forma efetiva, as quantidades
nio-medidas do conjunto de restrigdes, produzindo um conjunto reduzido de balangos.Uma
vantagem desta abordagem com relagfo as alternativas apresentadas nos paragrafos anteriores
¢ que ndo assume COMO premissa que as concentracdes de todos os componentes de uma
corrente devam ser medidas, quando uma delas for medida, o que lhe confere um carater mais
amplo do que o das demais. Ela permite tratar casos que incluem correntes cuja composicio €
parcialmente medida € mesmo conjuntos de equagbes restritivas lineares com matrizes
arbitrarias. Observaram que esta metodologia € equivalente aos esquemas de balancos
reduzidos de Vaclavek(1969b), no caso em que uma corrente € completamente medida ou nio-
medida. Além disso, a metodologia foi estendida para permitir a inclusio de restrigdes ndo-
lineares, que contém parametros desconhecidos, como a fragio de divisBo de um divisor de
fluxo.

Esta altima metodologia € empregada nos procedimentos computacionais para
reconciliagdo, retificacio e classificagdio de variaveis de processo.
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3.5. Reconciliagdo de Dados de Processo Atraves de Projego Matricial

Crowe et alii.(1983) desenvolveram um procedimento para reconciliagio de vazdes de
processo, para sistemas no estado estaciondrio, que tém correntes medidas e ndo-medidas,
cujas restricdes sao lineares. Utilizaram proje¢io matricial, para obter um conjunto reduzido
das equacgdes de balango, referente as correntes cujos dados medidos podem ser ajustados, de
forma que a soma ponderada dos quadrados dos ajustes seja minima € que as leis de
conservagio sejam obedecidas.

A planta quimica considerada tinha K unidades de processo (ou noés), J correntes e C
componentes numa cotrente. A estrutura da planta é expressa através de sua matriz incidéncia
A, cujas linhas correspondem aos nos e cujas colunas, as correntes. Para obter a matriz dos
balangos B, substitui-se cada elemento *1 da matriz incidéncia por % 1 (a matriz identidade) e
cada elemento 0 pela matriz nula. Entdo, a matriz B é uma matnz-bloco, em que cada um
contém C linhas e C colunas, que correspondem a um nd € a uma corrente, respectivamente.
Para cada né k, em que ocorrem R, rea¢des quimicas, constroi-se uma matriz estequiometria
S,. Cada linha de S,, corresponde a uma reagio quimica 7 (r = 1,2... R} e cada coluna a um
componente ¢ {¢ = 1,2,...,C). O elemento S, _ ¢ o coeficiente estequiométrico do componente
¢ na reacgdo ¥, que ocorre no no k, seguindo a convengio de negativo, positivo ou zero para
um reagente, produto ou inerte, respectivamente. Para cada no reacional, define-se um vetor
£, das extensdes das reagdes, que nfio € medido ou conhecido, inicialmente. Entéo, define-se a
matriz estequiometria S, com blocos S, nfo-zero (R, por C), somente para os nos reacionais,
onde cada linha do bloco corresponde a uma reagio.

Se x; é o vetor das vazbes dos componentes na corrente j e ainda se x' = [x"f X1, .xﬂ,

entdo os balangos materiais da planta podem ser escritos como
Bx+S'¢=0 (3.1)
onde { ¢ o vetor das extensdes de todas as reagdes de todos 0s nos reacionais.

Balangos de energia podem ser adicionados a definigo do problema, considerando a
taxa de fluxo de entalpia como o (C+1)-ésimo componente. Entdo, B tera K blocos-linhas, um
para cada no, com C+1] linhas cada um. A matriz S, é modificada, adicionando uma coluna
contendo a mudan¢a de entalpia-padrio para cada reaciio (baseada num produto com
coeficiente estequiométrico unitario). Além disso, o balango de energia em cada né pode
conter um fluxo de calor g, ( usualmente nio-medido).

Quando todos os componentes de uma corrente fazem parte dos balancos, deve-se
garantir que, se a vazdo total for medida, a vazio total ajustada seja igual a2 soma das vazdes
dos componentes ajustadas. Se x,; € a vazio total da corrente j,

T, _
Ix, = x,, (3.2)
onde 17 é um vetor linha, cujos elementos sio o niimero 1. A matriz B €, entfo, aumentada,

adicionando uma linha ¢ uma coluna para cada uma dessas correntes, ¢ o vetor x, das vazdes
totais é juntado 2 x de modo que a eq.3.1 se torna
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= 0

—— == == —= ——ilx ST

170 . L AT ==+ == =0 (3.3)
e 17 0 x, 0

Por simplicc1dade, € mantido o balango dado pela eq.3.1.

O vetor X das vazbes medidas dos componentes € composto pelos vetores X; de cada

corrente, mas cont €m somente tantos elementos quanto valores medidos. A vazdo de qualquer
componente, cuja  concentragdo ndio -é medida, ¢ incluida em 'u, o vetor das vazdes
desconhecidas.

As colunas de B sdo separadas de forma que

B=] B,B,B,]

B,,B, e B, contérm, respectivamente, as colunas correspondentes as vazdes dos componentes

exatamente conhe-<idas (b)), as vazbes dos componentes medidas (X) e as vazbes dos
componentes nfo-znedidas (u).

As medidas X devem ser ajustadas por quantidades "a", de forma que os balangos
materiais, dados pesla eq.3.1, sejam validos para as vazdes ajustadas, isto é,

B,b,+B(X+a)+Bu+S¢=0 (3.4)
Supde-se que os balangos sejam linearmente independentes.
As vazdes estimadas sdo dadas por
2= X+a (3.5)
Para simplificar, definem

p= [B, is'] (3.6)

v =[u"i¢T] (3.7)
de modo que 2 eq.3 4 fica
B_b,+B,(8+a)+Pv=0 {3.8)
Definem urra problema inicial dado por

mirz flay=2a'% 'a (3.9
a1,



sujeita & eq.3.8. T &€, geralmente, uma matriz ponderante, positiva por defini¢do, mas aqui € a
matriz varidncia-cowvaridncia das medidas X. Supde-se, usualmente, que ela é uma matriz
constituida de blocos diagonais, em que cada bloco corresponde a uma corrente, embora esta
consideracio ndo seja necessaria. Todas as vazdes exatamente conhecidas devem ser separadas
num vetor dos valores constantes para evitar que X seja singular.

Este problema micial pode ser resolvido utilizando os multiplicadores de Lagrange.
Todavia, € definido um segundo problema, cuja solugdo é também solugdo do problema inicial.

Entdo, é definida uma matriz Y, cujas colunas varrem o espago-nulo de P’ isto &,
P'Y =0 (3.10)

Assim, qualquer vetor w(=0), tal que P'w =0, ¢ uma combinagio linear das colunas de Y.
Portanto, da eq.3.8,

Y'[B,b+B,(X+a)]=0 (3.11)
Isto leva a defini¢fio do segundo probilema
min f(a)
a
sujeita a eq.3.11
Se a, € soluc@o minima deste problema, deve-se resolver
Pv, = -B,(X+a.)-B,b, (3.12)

para obter v,.

Existe uma solugio minima para o segundo problema, pois a matriz varidncia € positiva
por defini¢do e, portanto, o valor de a, que minimiza f{a) ¢ unico. Observam que o veter dos
ajustes minimos (a, ) pode ser encontrado, mesmo se ndo houver um Gnico v,. O vetor v, que

satisfaz a eq.3.12, existe e € unico se, e somente se, as colunas da matriz P forem linearmente
independentes. Isto significa que

Pv=0 = v=0 (3.13)
e leva a um teste computacional direte para venificar a unicidade de v, . A nic-unicidade de v,
¢ equivalente a ser possivel satisfazer balangos materiais envolvendo apenas pardmetros ndo-

medidos.

O método para construgdo da matriz Y, a qual ao pré-multiplicar a equacgio de
balancos {eq.3.8) retira dela as quantidades nfo-medidas, € o seguinte:

i) reduzir as colunas de P, para obter P. com colunas linearmente independentes. Isto
equivale a pds-multiplicar P por uma matriz ndo-singular F, de forma que

PF=[P 0] (3.14)
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ii) separar P_ . através de uma matriz permutagio, de forma que

1o
p=| ——- (3.15)

onde P, é quadrada < ndo-singular. Entédo,
Y' = [-p,pi1] (3.16)

Observam gui1e nos casos em que n3o ha reaco quimica, o uso de Y € equivalente ao
esquema de balango reduzido de Vaclavek (1969a) aplicado a cada componente, em separado.
Tamhane e Mah (1985) também relatam que a pré-multiplicagio da matriz dos balangos pela
matriz Y € equivalerate ao procedimento de decomposigéo, baseado em analise tedrico-grafica,
proposto por Mah et alii.(1986), no caso de sistemas com restrigdes devidas somente ao
arranjo do processo.

A determinacio dos ajustes € feita usando os multiplicadores de Lagrange. Resolve-se
o segundo problema., encontrando um ponto estacionrio (a, ,4,) do Lagrangiano

L{a,A)= %f(a)— AYT[Bb, +(%+a)] (3.17)
Isto da

a.= =B/ YA, (3.18)
e

HX, =-Y'[Bb, +B %] (3.19)
O

H=%'B,ZB/Y (3.20)

A eq.3.19 é resolvida obtendo-se A, que € substituido na eq.3.18 para o célculo de a,,

desde que Y'B, tentha caracteristica igual ao nimero de linhas. Entdo, a eq.3.12 ¢é resolvida
para obter v,.

3.6. Bases do Procedimento Computacional de Reconciliagio de Dados e Coaptagio

Desenvolveu-se um procedimento computacional para reconciliar quantidades medidas
¢ para obtengio de estimativas de quantidades ndo-medidas observaveis de processos no
estado estacionario, sujeitos a restricdes lineares, envolvendo balangos de massa
multicomponenies, ocorrendo ou ndo reagdes quimicas, usando projeciio matricial.

Como se trata do caso linear, s@o incluidas somente aquelas situagdes em que quando a
concentracio de uma espécie quimica de uma corrente € medida, a vaz8o total correspondente
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também ¢ medida, =1do importando o namero de componentes que tem concentragio medida
naquela corrente.

A vazio total de cada corrente € sempre considerada, destinando-se a ela a ultima
coluna de cada urr dos blocos, correspondente a cada uma das correntes, da matriz das
restricdes. Em vistz disto, 2 matriz incidéncia sdo adicionadas linhas referentes ao que se
chamou de balango s das correntes individuais, que sio restrigdes de corrente. Desta forma,
garanie-se que a sorma das vazdes corrigidas dos componentes de uma corrente seja igual a sua
vazio total corrigick a e, além disso, contribui-se para aumentar a redundéncia. Se for o caso,
podem-se adicionar— outras restrigdes de corrente, como a referente a fracio de partigio
conhecida de um disvisor de fluxo.

Através do wetor de informagdes das varidveis (viv) € feita a separagio das colunas da
matriz B, obtendo-s-€ as matrizes B, que é m x q, e P, que é m x n. Considerando que um dado
sistema tenha ¢ espeScies quimicas, ni correntes totais e rq reagdes quimicas, este vetor tem um
niumero de elementos igual a ni x (ct+1) + rq. Entdo, a cada corrente correspondem c+1
elementos de viv, «que correspondem as vazdes dos componentes, seguidas da vazio total
daquela corrente. Peorém, em geral, nem todas as espécies fazem parte de cada corrente, assim
coloca-se 0 no elermento de viv correspondente a vazio da espécie que ndo pertence aquela
corrente, 1 quando pertencer e tiver vazdo do componente medida e 3 quando pertencer e nio
for medida. No elerxento referente a corrente total, coloca-se 0, quando ela contiver uma unica
espécie; quando for constituida por mais de um componente, coloca-se 1 quando pelo menos a
vazio de um deles f©or medida e 3 quando nenhuma for medida. Os ultimos rq elementos de viv
correspondem cada wum deles a conversio de uma reagio quimica e sdo sempre iguais a 3, pois
elas ndo sdo medida s.Considerou-se que nio héi vazdes exatamente conhecidas.

Para incluir uma reagio quimica, basta informar através da matriz estequiometria TE,
que é rq por c+2, oonde cada finha corresponde a uma reagdo quimica, o nimero do nod, onde
ela ocorre e seus Coeficientes estequiométricos, colocando-os com sinal negativo se forem
reagentes, positivo se forem produtos e O se forem inertes ou ndo participarem da reagdo, ou
ainda se forem referentes as correntes totais.

As colunas <da matriz das restrigdes que comresponderem a elementos de viv iguais a 1
fardo parte da matriz B,, as que corresponderem a elementos iguais a 3 integrardo a matriz P.

Como a obtengio da matriz das restricdes € feita de forma ampla, 1sto é, como se todas
as espécies entrassern ou saissem de todos 0s nos, € necessario retirar algumas de suas linhas,
que correspondem, por exemplo, a restrigdes mexistentes. Para isto, foi elaborado o vetor de
informagdes dos equuipamentos (vie), que, no caso de um sistema com mi nds € or restricdes de
corrente adicionais, tem mi x {ct+1) -+ or X (¢+1) + ni elementos. Cada grupo de ¢+1 elementos
deste vetor corresprponde a um né (ou restrigio adicional), atribuindo-se a eles o valor 0,
quando a espécie geaimica correspondente nio fizer contato com aquele nd {(ou ndo participar
daquela restricdo) ou corresponder a corrente total e 1 quando o componente correspondente
entrar ou sair daquesle né. Nos ultimos ni elementos, correspondentes aos balangos individuais,
coloca-se 0 no elermento correspondente a uma corrente com um Unico componentie e 1 no
elemento corresporidente a uma corrente com mais do que um componente. As linhas
removidas correspozidem aos elementos U de vie.

Para obtencZio da matriz Y, tal que PTY = 0, utilizou- se o seguinte método:
gu
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i) através de um processo de eliminagio, permeado por trocas de linhas e colunas,
transformou-se uma copia da matriz P na matriz PL, que é uma matriz triangular superior, que
tem a forma genérica dada abaixo, onde os elementos da diagonal sdo os "pivots” {portanto
ndo-iguais a zero), de modo a obter a maior matriz nfo-singular no canto superior esquerdo;
os elementos acima da diagonal podem ou ndo ser zero. As trocas de linhas e/ou de colunas
sdo registradas através de um ponteiro para linhas (ip) e outro para colunas (ic), que séo
usados para efetuar, posteriormente, as mesmas trocas em P. Atraveés de PL, determina-se a
caracteristica de (P) =r.

% * * * * * * * * *
0 * * #* * * * * * *
0 0 *= %= % & # LI B
O 0 0O = %= % % % &k %
Pl =
] O 0 O * * * # *
6 0 0 O 0 ¢ 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 O© 0 0 0

ii} trocam-se as linhas e/ou colunas de P, de acordo com os ponteiros ip e ic.

ill) separa-se a matriz P de forma que:

S

onde P, ¢ a maior matriz quadrada ndo-singular (r xr) contidaemP, P, ¢ (m-r)xr e P, ¢
rx (n-r}.

iv) obtém-se Y' = [—PZP;’ : I], que ¢ (m-r}) x m, fazendo o produto indicado e
completando as colunas de Y' com a matriz identidade I, que € (m-r) x (m-1).

v) desfazem-se as trocas de coluna de Y' pés-multiplicando-a pela matriz H, obtida
apos troca de linhas de uma matriz identidade (m x m) de acordo com as informagdes do
ponteiro para linhas ip.

Quando todas as quantidades sfic medidas Y' =1, queentfio é mxm .

A determinagfic dos ajustes ¢ feita usando os multiplicadores de Lagrange, conforme
descrito no item anterior.
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Quando r = n, todos os valores ndo-medidos sio observaveis. A determinagio de quais
dos valores nio-me=didos sdo observaveis ¢ feita através da forma descrita na classificacio de
variaveis (Capitulo 4), tomando a solugio da equagiio geral para o caso particular em que
w=0, em que ela de pende somente das colunas de P.

A obtengdo de estimativas para os valores observaveis ¢ feita através da equagio:

— -~
v=—P B, X

onde:
v = vetor «as estimativas das quantidades observaveis, r x 1
P’ =inversadeP,rxr

B,.= matriz= r x q, obtida ap6s troca de linhas de B, de acordo com ip, tomando as
suas r prime=iras linhas

X = valoress corrigidos das quantidades medidas

Deve-se notar que nem sempre todas as quantidades medidas sofrem ajustes e que o
vetor das estimativas de quantidades observaveis contém o valor zero na posigdo
correspondente a quaantidades ndo-observaveis.

3.7. O Programa des Reconciliagdo de Dados de Processo

Este programa destina-se & reconciliagdo de vazdes totais ¢ dos componentes das
correntes de um processo, seguida da coaptacio, podendo tratar de sistemas com um Unico
componente ou mu kticomponentes, sujeitos a restrigdes lineares. Prevé a ocorréncia de reagdes
quimicas, bem comro a adi¢io de restrigdes do tipo razdo de divisiio de um divisor de fiuxo,
quando ela for conhecida. Este programa, designado Programa RECON, foi escritc em
linguagem Turbo C e sua listagem ¢ dada no Apéndice C.

No Prograrma RECON, utiliza-se projecdo matricial, para simplificar o problema de
obten¢do de ajustes de quantidades medidas, que permite remover as quantidades ndo-medidas
das restricdes. A rmatriz projegdo é obtida através de método desenvolvido neste trabalho,
descrito no item 3.&. Os ajustes dos valores medidos sfo feitos através do método dos minimos
quadrados ponderados e dos multiplicadores de Lagrange. A partir dos valores corrigidos das
quantidades medidas, sdo obtidas estimativas para os valores de quantidades ndo-medidas
observaveis, que podem incluir vazdes e a extensfo de reagdes quimicas, do modo descrito no
item 3.6. As vazdes totais das correntes sdo incluidas nas equacdes de balango de forma que a

vazio total corrigida de uma corrente ¢ igual a soma das vazbes corrigidas de seus
componentes.

Dentro do proprio programa € calculada a matriz varidncia-covaridncia, que ¢ obtida
considerando que as varifincias e covanidneias das vazdes dos componentes dependem das
fraches correspondentes e da varidncia da comrente {otal, desprezando a participacio das
varidncias das fracOes dos componentes. Isto € valido, considerando aqueles casos onde as
ultimas sdo muito pequenas em compara¢do com as varidncias das correntes globais, como no
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caso da determinagZ®o da composigdo de correntes gasosas através de analise cromatogréafica,
onde o erro pode se=1 da ordem de 0,05%. Nesta situagio, o produto do quadrado da vazio
pela varidncia da co mcentragio € praticamente igual a zero. Além disso, os elementos de fora
da diagonal foram d& vididos por dois.

Considerou-=se que:

-0 numero e aximo de nds é 10;

-0 numero rimaximo de correntes totais é 20;
-0 nimero e Aximo de espécies quimicas € 10;
-0 aumero e aximo de reagdes quimicas € 5 e

-0 numero na aximo de restrigdes adicionais € 3.

Os dados de entrada podem ser introduzidos através do teclado diretamente ou através
da leitura de um arqe.ivo de dados tipo texto.

Os dados de entrada sdo os seguintes e devem ser gravados, em arquivo de dados, na
seqiiéncia dada abaim<o:

-numero de correntes totais {ni);
-nimero de ros (mi);

-nimero de e=spécies quimicas (c);
-nimero de r-eagdes quimicas (rq);
-namere de restrigbes adicionais (nr);

-nimero de wsazdes medidas (q), que € a soma do niimero de vazdes dos componentes
medidas, com o nhmraero de vazdes totais medidas.

-matriz de informagdes das correntes M(ni x 2); esta matriz tem nimero de linhas igual
ao numero de corremtes totais e duas colunas. A cada linha corresponde uma corrente tomada
na ordem numérica, sendo que o primeiro elemento de cada linha deve conter o nimero do nd
no qual a corrente emtra e o segundo elemento, o nimero do né do gual ela sai. Quando uma
corrente entrar ou saair do meio-ambiente, deve ser colocado o namero 100.

-vetor varidrzcia das correntes totais (varct[ni]}; este vetor tem niimero de elementos
igual ao nimero de correntes totats, cujos valores devem ser colocados na ordem numérica
crescente dessas correntes, colocando um O no elemento correspondente a uma corrente nio-
medida.

-matriz das £ra¢des parciais MFM(ni x {c+1)), esta € usada para calcular a matriz
varidncia-covaridncia, tendo ni linhas e ¢+1 colunas. A cada linha corresponde uma corrente
tomada na ordem mumérica, cujos elementos devem conter os valores das fracbes dos
componentes, quand © medidos, devendo-se colocar o niimerc 2 ou 0, guandc ndo-medidos ou
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ndo integrarem aquela corrente, respectivamente. No elemento correspondente a corrente
total, que contiver um unico componente, deve-se colocar 0, enquanto no elemento
correspondente a corrente total, que tiver mais de um componente deve-se colocar 1 ou 2,
quando medida ou mndo-medida, respectivamente.

-matriz estequiometria TE(rq x (c+2)); que tem nimero de linhas igual ao namero de
reagdes quimicas consideradas € nimero de elementos igual ao numero de espécies quimicas
presentes no sistema acrescido de duas unidades. No primeiro elemento de cada linha, deve
constar o nimero do no, onde ocorre a reacdo correspondente, seguida de seus coeficientes
estequiometricos, colocando-os com sinal negativo se forem reagentes, positivo se forem
produtos e 0 se forem inertes ou ndo participarem da reagio ou ainda se forem referentes as
correntes totais (que ocupam o ultimo elemento de cada linha).

-matriz das restrigGes TR(nr x ni); que tem numero de linhas igual ac nimero de
restrigdes adicionais e nimero de colunas igual ao numero de correntes totais. Cada linha
corresponde a uma restrigdo, sendo que cada elemento se refere a uma corrente total. Um
elemento leva o nirnero 0, quando a corrente correspondente ndo fizer parte daquela restri¢do,
ou algum coeficiente numérico diferente de zero. Por exemplo, no caso do divisor de fluxo,
onde entra a corrente TS5 e saem as correntes T6 e T7, pertencentes a um sistema com 7
correntes totais, onde a vazio total da corrente 6 é 2,0% da corrente 5, a restrigdo pode ser
dada por:

0,02 T5-T6=0

¢ a linha da matriz TR conteria os seguintes elementos:
0000002-10

-vetor das vazdes medidas, onde sdo colocadas as vazdes dos componentes de cada
corrente, seguidas da vazdo total de cada uma, na ordem numérica crescente das correntes.

-vetor informagdes das varaveis (viv), quando se refere a um dado sistema que tem ¢
espécies quimicas, ni correntes totais e rq reacdes quimicas, ele deve conter um nimero de
elementos igual a ni x (c+1) + rq. Entfo, a cada corrente correspondem c+1 elementos de viv,
que correspondem as vazdes dos componentes, seguidas da vazdo total daguela corrente.
Porém, em geral, nem todas as espécies fazem parte de cada corrente, assim coloca-se 0 no
elemento de viv correspondente a vazdo da espécie que ndo pertence aquela corrente, 1
quando pertencer e tiver vaziio do componente medida e 3 quando pertencer e néo for medida.
No elemento referente a corrente total, coloca-se 0, quando ela contiver uma tnica espécie,
quando for constituida por mats de um componente, coloca-se 1 quando pelo menos a vazdo
de um deles for medida e 3 quando nenhuma for medida. Os ultimos rq elementos de viv
correspondem cada um deles a conversdo de uma reagio quimica e s30 sempre iguais a 3, pois
elas ndo sdo medidas.

-vetor informagdes dos equipamentos (vie), no caso de um sistema com mi nds € nr
restricdes de corrente adicionats, ele tem mi x (¢*+1) + nr x (¢+1) + ni elementos. Cada grupo
de ct1 elementos deste vetor corresponde a um né {ou restrigio adicional), atribuindo-se a
eles o valor 0, quando a espécie quimica correspondente ndo fizer contato com aquele nd (ou
ndo participar daquela restrigdo) ou corresponder & corrente total € 1 quando o componente
correspondente entrar ou sair daquele nd (ou participar daquela restrigdo). Os uGltimos ni
elementos dizem respeito as equagdes dos balancos individuais, colocando-se 0 no elemento
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correspondente a urma corrente com um Unico componente € 1 no elemento correspondente a
uma corrente com rrais do que um componente.

3.8. Aplicacdes do EF?rograma RECON

A fim de testar e analisar o seu desempenho em situagdes diversas, o programa
RECON foi aplicad«<o a cinco sistemas diferentes, usando um computador pessoal, que sdo: um
processo de sintese de amodnia, um reator quimico onde ocorrem duas reagdes quimicas, uma
rede de vapor, um p» Tocesso de sintese de acido nitrico € um circuito de moagem.

a) Processo «de Sintese de Amdnia

Aplicou-se = reconciliagio de dados a um processo simples de sintese de amonia,
empregado anteriorznente por Crowe et alii.(1983). O nimero de espécies quimicas envolvidas
é 4, que sdo nitrogzeénio, hidrogénio, amdnia e argdnio, designados, respectivamente, pelas
letras A, B, C e D. €0s componentes presentes em cada corrente sio mostrados no fluxograma
da Figura 3.2. A am ©nia € gerada no né nimero 2, através da seguinte reagio:

N, +3H, -5 2NH,

O no namexo 4 ¢ um divisor de fluxo, cuja restrigdo correspondente faz parte do
conjunto de restricS €s, considerando que vazio da corrente 6 € igual a 2 % da corrente 5.

AB.D
—»
&
4 ABD
ABD i 5
i 3
1 2
ABD ABD ABCD ¢
1 2 3 4

Figura 3.2 - Fluxograma do Processo de Sintese da Amdnia

As vazBes rezais das correntes medidas sdo apresentadas na Tabela 3.1, onde a letra T,
seguida de um mumero, representa a vazdo total daquela corrente. Os valores medidos foram
obtidos introduzind < erros aleatérios, que seguem uma distribuicdio normal, aos valores reais,
utilizando tabela encontrada em Freund (1988}, que fornece niimeros normais aleatorios. Para
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obter os valores de== uma variavel aleatoria, a partir de uma tabela desse tipo, faz-se uso da
formula:

X~ ZEITCZ

que transforma z e=m x, ou seja valores de uma varidvel aleatéria com distribuigdo normal
padronizada em vemlores de uma variavel aleatéria com distribuigdo normal com meédia p e

desvio-padrio 6. C <omo no uso das tabelas de numeros aleatérios comuns, a escolha da pagina
e da coluna em que=  se vai comegar € feita ao acaso.

A Tabela 3 _ 1 apresenta ainda os resultados da reconciliagio de dados, bem como as
estimativas para as- quantidades nfo-medidas observaveis. Verifica-se, neste exemplo, que as
quantidades medicHlas foram corrigidas e que todas as quantidades ndo-medidas sédo
observaveis. A rec=-onciliagio de dados levou a redugio do erro relativo percentual médio
{obtido através da amédia aritmética dos modulos dos erros relativos percentuais individuais),
que € igual a 1,28%&> para os valores medidos e igual a 1,18% para os valores reconciliados.

As fragbes mmedidas dos componentes das correntes totais e os desvios-padrdo dessas
correntes, que sdo w.1sados no cilculo da matriz varidncia-covaridncia, sdo dados na Tabela 3.2.

b) Reator Quimico

Aplicou-se =& reconciliagio de dados ao caso de um reator quimico. O numero de
espécies quimicas e=mnvolvidas ¢ 7, designadas pelas letras A, B, C, D, E, F e G; a tltima € um
inerte. Os compone=ntes presentes em cada corrente sfo mostrados no fluxograma da Figura
3.3. Este sistema € constituido por um unico nd, onde ocorrem duas reacdes quimicas, cujas
estequiometrias sdc» dadas por:

A+ 12B+C->D+E
A+ 3B-2E+2F

A primeira € a reagio primaria e a segunda ¢ uma reagdo secundaria. Ambas sdo
irreversiveis; D ¢ o produto desejado, enquanto E e F nfo tém valor comercial. Ha um total de
O correntes totais nesie processo, 6 sfo correntes de alimentagdo, cujos produtos sdo
separados em 3 corxentes.

As vazBes wnedidas, que correspondem a um conjunto tipico de dados sem erros
grosseiros, gerado através de computador, conforme trabalho de Phillips e Harrison (1993),
sdo apresentadas nzz Tabela 3.3, onde a letra T representa a vazdo total daquela corrente. Esta
tabela apresenta, taznbém, os resultados da reconciliacio e da coaptagdo. Verifica-se que todas
as quantidades nfo— medidas sdo observaveis, porém nem todas as quantidades medidas sofrem
ajustes, como as vaz0es das correntes Al, B2, F3 e G4.

As fra¢gBes =medidas de cada componente das correntes totais, usadas no calculo da
matriz varidncia-co~varidncia, sdo dadas na Tabela 3.4.Considerou-se que ¢ desvio-padrio de
cada corrente & iguznl a 2,81% dos valores reais.



Tabela 3.1. Dados do caso da sintese de aménia (em kgmol/s)

Quantidade | Valor real Valor medido | Valor estimado
Al 32,70 32.33 32,15
B1 98,04 08,52 96,28
D1 0,40 0,40 0,40
T1 131,14 132,24 128,83
AZ 100,56 103,86 101,00
B2 nm nm 294 89*
D2 20,15 20,11 19,81
T2 419.70 415,53 415,70
A3 69,23 69,10 70,26
B3 nm nm 202,65
C3 nm nm 61,49*
D3 nm n 19,81*
T3 357.04 351,04 35421
C4 62,66 5932 61,49
AS nm am 70,26
B5 205,00 205,28 202,65
D5 nm nm 19,81*
TS 294,38 291,02 292,72
A6 nm nm 1,41%
B6 am nm 4,05%
D6 nm nm 0,40%
T6 nm nm 5,85%
A7 nm nm 68,85*
B7 nm nm 198 60*
D7 nm nm 19,41*
T7 nm nm 286,87
R1 nm nm 30,74%

Obs.: nm = ndo-medida
* =valores observaveis

Tabela 3.2. Dados para o Célculo da Varidncia do Caso da Sintese de Amdnia
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Corrente FragBes Molares Varidncia
A B C D
T1 0,2493 0,7476 0 0,0031 13,7700
T2 0,2396 nm 0 0,0480 141,0700
T3 0,1939 nm nm nm 102,0899
T4 0 0 1o 0 3,14
T5 nm 0,6964 0 nm 69,3399

nm= ndo-medida
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Figura 3.3- Fluxograma do Reator Quimico

Tabela 3.3 -Resultados do Caso do Reator Quimico(mol/h)

Quanti- | Valor Val. Quanti- | Valor Valor

dade Medido | Reconc. | dade Medido | Reconc.
Al 3,4620 3.4620 F7 nm 0,5917%
B2 0,7346 0,7346 G7 nm 1,5851*
F3 0,4671 0,4671 T7 nm 5,6194%
(4 1,5851 1,5851 CR 0,0496 0,0497
C5 1,2939 | 1.2670 D8 0,1546 | 0,1551
ES5 0,1830 | 0,1807 ES8 0,0479 | 0,0480
TS5 1,4769 1,4477 T8 0,2522 0,2528
C6 0,3477 0,3457 Co 1,1983 1,2265
Do 0,0194 0,0193 Do 0,1976 0,2007
E6 0.0473 | 0,0471 E9 0,6330 | 0,6410
T6 0,4145 04122 TS 2.0289 2,0682
AT nm 3,0632%* Rl nm 0,3365%
B7 nm 0,3794% R2 nm 0,0623%

nm = nic-medida
* = quantidade observavel

41



42

Tabela 3.4 —Dados para o Calculo da Variancia no Caso do Reator Quimico

Corrente Fragdes Molares dos Componentes das Correntes

A B C D E F G
T1 1,0000 | O 0 0 0 0 0
T2 0 1,0000 | O 0 0 0 0
T3 0 0 0 0 0 1,0000 | O
T4 0 0 0 0 0 0 1,0000
T5 0 0 0,8761 | 0 0,1239 1 0 0
T6 0 0 0,8389 | 0,0469 | 0,1142 | 0 0
T7 nm nm 0 0 nm nm
T8 0 0 0,1969 | 06132 | 0,1899 | 0 0
T9 0 0 10,5906 ] 00974 {03120 0 0

am= nio-medida

¢) Rede de E- apor

Para aplicar o programa RECON a um sistema com um uUnico componente, foi
escolhida uma rede de vapor. Esta, conforme mostra o fluxograma da Figura 3 4, compde-se
de 8 nds e 20 corremtes e um nico componente, que € a dgua.

Na Tabela 3.5, constam os valores reais das cormrentes, obtidos através dos valores
empregados por Serxth e Heenan (1986); contém, ainda, os valores medidos que foram obtidos
mediante a introducio de erros aleatorios, conforme descrito anteriormente e os valores
reconciliados.

Figura 3.4 -Fluxograma da Rede de Vapor

Para a obtenngdo da matriz varidncia, considerou-se gue todas as correntes tém desvio-
padriio igual a 2.5% de seus valores reais.
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A reconcilizacio de dados levou a redugio do erro relativo percentual médio (obtido
através da média ar—itmetica do modulo dos erros relativos percentuais individuais), que € igual
a 2,03% para os va dores medidos e igual a 1,65% para os valores reconciliados.

Tabesla 3.5 - Resultados para a Rede de Vapor (em kg/h)

®Quantidade Valor Valor Valor
Real Medido Reconc.
Al 166,37 167,84 167,08
A2 0,86 0,87 0,87
A3 53,27 53,11 53,45
Ad 112,27 112,22 112,76~
AS 0.86 0,83 0,83
Ab 52,41 52,20 52,62
A7 109,95 110,78 119,71
A3 1,00 0,99 0,99
A9 67,27 68,84 66,76
Al0 14,86 14,07 14,14
All 111,82 113,16 112,53
Al2 111,67 112,66 111,77
Al3 32,73 32,87 32,93
Al4 91,86 93,77 94 24
Al5 23.64 2434 2425
Alé 60,00 56,90 58,74
Al7 85,45 8421 85,77
Al8 5,45 5,22 5,24
Al9 46,64 4729 46,30
A20 18,82 17.85 17,69

d) Processo de Sintese de Acido Nitrico

O programa RECON foi aplicado a um processo complexo {com reciclo) de sintese de
acido nitrico, que € constituido de 9 nds e de 16 correntes, contendo 7 espécies quimicas, que
sdo. N,,H,,NH, .0, ,HNO, H,0 e NO, representadas por A B, C, D, E, F e G,
respectivamente.

No fluxograma do sistema mostrado na Figura 3.5, sfo indicados os componentes de
cada corrente.

Neste sisterma, ocorrem trés reagdes quimicas, cada uma em um reator, cujas
estequiometrias sdo dadas por:

N, +3H, =2NH,
NH, +0, = HNO, +H,0O

NH, +1,250, = NO+1,5H,0
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Estas rea¢d s tém lugar nos nods numero 2, 5 e 6, respectivamente.
O nd nime=ro 9 ¢ um divisor de fluxo e a restrigio correspondente faz parte do

conjunto de restrig <©es impostas, estabelecendo que a vaziio da corrente 16 € igual 2 5.0 % da
corrente 6.

AB
R
16
AB g AB
<+ AD
3 6 8
B 1 AB 2 ABC 3 C 4
N SNEEEE——— e —
A g
A2 ACD
8 ADG 7 AD.EF.G 6 ACDEF 5
- e R
14 11 10
ADG |15 EF
- F —
13

12

Figuza 3.5- Fluxograma do Processo de Sintese de Acido Nitrico

As vazdes zmedidas, que foram obtidas mediante a introducdo de erros aleatérios,
conforme modo desscrito anteriormente, a partir de dados ajustados de estudo de simulagio de
Cardoso (1991), si< apresentadas na Tabela 3.6; a letra T, seguida de um niimero, representa
a vaziio total daquela corrente. Esta tabela apresenta, também, os resultados da reconciliac8o,
cujos valores sio dados em kgmol/h.

Verifica-se que todas as quantidades medidas foram corrigidas € que todas as
quantidades nio-me>didas sdo observaveis e que a reconciliagio de dados levou a redugio do
erro relativo percemtual médio {obtido através da média antmeética do modulo dos erros
relativos percentuai ss individuais), que € igual a 0,81% para os valores medidos e iguat a 0,55%
para os valores reconciliados.

Considerou~-se que as correntes totais tém desvio-padrio igual a 2,5% dos valores reais
¢ foram usadas as fracdes medidas dadas na Tabela 3.7 para o calculo da matriz varidncia-
covaridncia.



Tabeela 3.6 - Resultados para o Caso da Sintese de Acido Nitrico (kgmol/h)

Quantidade | Valor Valor Valor
Real Medido Reconc.
Bl 796,52 793,39 797,95
AZ 320,62 313,18 321,15
A3 1704,38 1700,36 1669,05
B3 1971,43 1981,62 1952,73
T3 3675,81 3687,17 3651,79
A4 2025.01 2028.43 2020,20
B4 2767,95 2783,78 2750,68
T4 4792,96 4759,55 4770,88
A5 1794.,09 1763,21 | 178848
B5 2075,19 204524 2055,51
Cs 461,84 465,39 463,45
T5 4331,12 4286.16 4307,44
A6 1794,09 1793,43 178848
Bé6 2075,19 204993 205551
Té 3869 28 3774,79 3843,99
C7 461,84 463,06 463,45
A8 4851,63 4869,14 4813,33
D8 1271,45 1275,52 1272,30
T8 6123 08 6005,82 6085,63
A9 4851.63 4772,60 4813,33
C9o 461,84 466,06 463,45
D9 1271.45 1268,68 1272,30
TS 6584,92 6553,64 6549,08
Al0 4851,63 4868,90 4813,33
Cl10 59,93 61,17 60,22
D10 467,62 465,88 465,84
E10 401,91 403,60 403,23
Fi¢ 401,91 406,50 403,23
T10 6183,01 6080,25 6145.85
All 4851.,63 4795,69 4813,33
D11 392,71 389,22 390,57
Ell 401,91 399,00 403,23
Fi11 491,81 496,92 493,56
Gl1 59,93 59,72 60,22
Til 619799 610595 6160,90
F12 394,82 394,53 391,78
E3 401,91 403,86 403,23
Fi3 886,63 878,39 885,34
T13 1288, 54 1275,87 1288,57
Al4 4851,63 4831,74 481333
D14 392,71 395,16 390,57
Gl4 59,93 60,85 60,22
T14 530427 5313,50 5264,11

mir? = ndo-medida
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(Cuantidade Valor Valor Valor
Real Medido Reconc.
Als 4531,01 4469,34 449218
D15 392,71 389,36 390,57
G15 59,93 59.40 60,22
T15 4983,65 501231 4942.96
Alé6 89,70 90,32 89,42
B16 103,76 102,90 102,78
T16 193,46 193,58 192,20
R1 nm 231,72
R2 nm 403,23
R3 nm 60,22

nm = ndo-medida

Tabela 3.7 -Dados para o Calculo da Varidncia no Caso da Sintese de Acido Nitrico

continuagio da Tab>ela 3.6 - Resultados para o Caso da Sintese de Acido Nitrico (kgmol/h)

Corrente Fragoes Molares dos Componentes das Correntes
A B C D E F G
T1 0 1,0000 | O 0 0 0 0
T2 1,0000 { O 0 0 0 0 0
T3 0,4641 10,5359 { O 0 0 0 0
T4 0,4277 10,5723 | O 0 0 0 0
T5 0,4160 | 0,4770 | 0,1070 { 0 0 0 0
T6 0,4659 ) 0,5341 | O 0 0 0 0
T7 0 0 1,0000 | O 0 o 0
T8 0,7026 | 0 0 0,2074 | 0 0 0
T9 0,7372 { 0 0,0700 | 0,1927 | 0 0 0
T10 0,7852 | O 0,0096 | 0,0756 | 0,0649 | 0,0647 | C
T11 0,7832 1 0 0 0,0632 | 0,0648 | 0.0791 | 0,0097
T12 0 G 0 0 1,0000 | O
Ti3 0 0 0 0 0,3123 | 0,6877 | O
Ti4 0,9146 | 0 0 0,0741 10 0 0,0113
T15 0,9088 | C 0 0,0791 | © 0 0,0121
T16 0,4522 10,5478 | O 0 0 0 Y
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e) Circuito de Moagem

O programa de reconciliagio foi aplicado ao circuito de moagem, mostrado no
fluxograma da Figura 3.6. Ele € constituido de quatro nds; dois deles s3o moinhos (nos 1 e 3),
um ¢ uma bomba (ndé 2} e o outro ¢ uma bateria de ciclones (n6 4). O material solido ¢
classificado em trés faixas granulométricas, cujas fragdes sdo tratadas de forma analoga as
espécies quimicas de um sistema multicomponentes, os ciclones desempenham papel
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semelhante ao de c©olunas de destilagio simples € os moinhos, papel similar ao de um reator
quimico ao efetuaz~ uma mudanga nas quantidades das diferentes faixas granulométricas.
Todavia, neste tipo de nd, como ndo € conhecida a "estequiometria” do processo, somente sio
consideradas a consservagio dos solidos totais e da agua. Na bomba e na bateria de ciclones,
além disto, levam-sse em conta as restri¢hes relativas a conservagio de massa das faixas
granulométricas disintas dos solidos. A selegdo das restrigbes que devem ser incluidas é feita
através do vetor vies_ conforme descrito no item 3.7.

ABCD
9 »
ABCD 4
—
7

AB.C.D

Figura 3.6 - Fluxograma do Circuito de Moagem

Este sistema ¢ tratado como se tivesse 4 componentes, representando-se a agua por A
e os solidos das diferentes faixas granulométricas por B, C e D; a vazio total ¢ representada
por T. As correntes 1, 2 e 3 contém somente agua; a corrente 4 contém somente solidos, cujas
fracdes ndo sio medidas. As correntes 6, 7, 8 ¢ 9 contém 4gua e solidos, mas somente sio
medidas as fragdes dos tltimos. Todas as vazdes totais sdo medidas.

Utilizando valores reais das quantidades medidas deste circuito de moagem, dados por
Serth et alii.(1987), transformando-os para adapta-los ao caso linear e apos a introdugdo de
erros aleatorios, aplicou-se a reconciliagio de dados.

A Tabela 3.8 apresenta os dados iniciais e os resultados da reconciliagdo, expressos em
toneladas métricas. Verifica-se que ha valores medidos que ndo sofreram ajustes e que ha
quantidades ndo-medidas que sfo nfo-observaveis. A reconciliagio de dados levou a redugio
do erro relativo percentual médio (obtido atraveés da média aritmética do modulo dos erros
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relativos percentuais individuais), que € igual a 1,17% para os valores medidos, passando a
igual a 0,80% para ©s valores reconciliados.

Considerou—se que o desvio-padrio das correntes € igual a 1% dos valores reais. As

fracbes massicas mredidas de cada faixa granulométrica das correntes de solidos, usadas no
calculo da matriz variincia-covariancia, so dadas na Tabela 3.9.

Tabela 3.8 - Resultados para o Circuito de Moagem (toneladas métricas/h)

~e uantidade 1 Valor Valor Valor =
Real Medido Reconc.

Al 99,70 99,90 99 35
A2 320,00 314,12 314,64
A3 25,00 24 81 24,82
B4 nm nm no
C4 nm nm no
D4 nm mn no
T4 257,90 259,43 259,43
A5 nm nm 99 35%
B3 24,28 2420 24,29
Cs 141,75 144,31 143,99
D5 91,90 93.06 92,87
TS5 357,60 355,74 360,51
A6 nm nm 272,02%
B6 11,43 11,49 11,40
Ce6 512,76 517,42 513,15
D6 313,52 31538 311,12
T6 1109,40 1122,69 110770
A7 mm nm 686,017
B7 35,74 35,62 35,70
C7 654,58 647 59 657,14
D7 405,29 401,16 403,99
T7 1787,00 1795,92 1782,84
A8 nm nm 247 20*
B8 35,57 35,63 35,56
C8 603,52 613,59 607.02
D8 183.53 196,59 196,83
T8 1084,30 1074,58 1086,61
A9 nm nm 438 81%
B9 0,14 0,1386 0,14
C9 50,66 4991 50,12
D9 207,09 205,62 207,17
TS 702,70 691,29 696,23

nm = nio-medida

no = nao-observavel

* = gquantidades observaveis
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Tabela 3.9 - Dados para o Célculo da Varidncia no Caso do Circuito de Moagem

Fragbes Massicas das Faixas
Corrente Granulométricas
B C D

TS 0,0679 0,3964 0,2570
T6 0,0103 0,4622 0,2826
T8 0,0200 0,3663 0,2268
T7 0,0328 0,5566 0,1831
T9 0,0002 10,0721 |0,2947

Conclusdes resultantes da aplicagio deste programa:

O programa de reconciliagio desenvolvido foi aplicado a cinco processos diferentes,
procurando-se atraves deles estudar diferentes situagdes, cujos resultados acima descritos
originaram as seguirntes observagdes:

-em todos os casos estudados, onde foi possivel calcula-lo, houve uma redugfo no erro
relativo percentual médio apds a reconciliacio, ou, em outras palavras, o erro relativo
percentual médio dos valores reconciliados € menor do que o dos valores medidos.

-08 processos estudados incluem diferentes situagles, tanto quanto ac tipo de
restricdes, como a ocorréncia ou nao de reacdes quimicas, como quanto a obtengfo ou n3o de
ajustes para as quantidades medidas e de estimativas para as quantidades ndo-medidas, que sfo
destacadas a seguir para cada um deles:

a) trata de sistema muiticomponente, com quatro nés, quatro espécies quimicas e sete
correntes totais, onde ocorre uma rea¢do quimica, contendo um divisor de fluxo cuja razio de
divisdo é conhecida. As guantidades medidas foram corrigidas ¢ foram obtidas estimativas para
todas as quantidades nio-medidas;

b) trata de sistema muiticomponente com um unico né, com sete componentes, onde
ocorrem duas reagdes quimicas, em que todas as quantidades nio medidas foram observaveis,
porém nem todas as quantidades medidas foram ajustadas;

¢) trata de sistema com um (nico componente € com oito nos, contendo vinte correntes
totais, onde todas sdo medidas e todas foram corrigidas;

d) trata de sistema multicomponente, com nove nés, sendo um deles um divisor de
fluxo com raz&o de divisio conhecida, sete espécies quimicas ¢ dezesseis correntes totais, onde
ocorrem trés rea¢des quimicas, cada uma em um reator. Todas os valores medidos foram
corrigidos € todas as quantidades nfo-medidas, que sdo as extensbes das reacles quimicas,
foram estimadas;

e) trata de sistema contendo quatro nds, onde as trés faixas granulométricas de solidos
sd3o consideradas como se fossem componentes, onde a "estequiometria” das mudancas
granulométricas nio € conhecida. Neste caso, nem todos os valores medidos foram ajustados e
ha valores nao-medidos que ndo sdo observaveis.
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Em vista diisso, acredita-se que o programa de reconciliagio seja bastante flexivel
quanto a0s process. os cujos dados podera reconciliar, constituindo-se de ferramenta importante
para analise de dad-os de processo.



CAPITULO 4. RETIFICACAO DE DADOS DE PROCESSO
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4.1 Introducio

A retificacio de dados pode ser vista como um conceito mais amplo do que a
reconcihiacio de dadtos. Usualmente, a Gltima se refere ao ajustamento de valores medidos de
processo para compensar somente os erros aleatorios das medidas, pois se assume que o0s
valores verdadeiros, envolvidos em balangos de massa e energia, sdo afetados somente por
erros aleatorios. A retificagio de dados, por outro lado, envolve ndo somente o ajuste de
medidas com este tipo de erro , mas também com erros grosseiros, causados por eventos nio-
aleatorios como vazamentos, desvios do estado estacionario, mau funcionamento de
instrumentos, por exemplo. Deve, normalmente, haver um nimero pequeno de erros grosseiros
presentes num conjunto de dados, em comparagdo com erros aleatorios. Apesar disso, sua
presenca invalida a base estatistica dos procedimentos de reconciliagio, portanto € necessario
identifica-los e elimina-los do conjunto de medidas. Para isto, é feita uma analise baseada em
medidas redundantes para verificar o fechamento das relagdes de balango.

4.2 Os Dados de Processo ¢ os Erros

Usualmente, o valor medido (X,) e o valor verdadeiro {x;) ndo sio exatamente iguais e
sua diferenca ¢ chamada de erro (g; )

G EXiTY

Os erros podem ser classificados em duas categorias distintas. Na primeira, estio os
erros muito pequenos decorrentes de flutuagdes normais do processo, de desvios pequenos na
amostragem ¢ medic#o e variacdo aleatoria na operagdo de um instrumento. Na maioria dos
processos quimicos, estas flutuagdes sd@o uma pequena fragdo do total medido, entio o

resultado da medi¢io € aproximadamente igual & quantidade fisica em questdo. Estes erros sdo
chamados de erros aleatdrios.

Em contraste com esses pequenos erros, podem ocorrer erros grandes, também
chamados erros grosseiros, que sio devidos a eventos nio-aleatérios, como desvios
instrumentais nAo-compensados e mau funcionamento de aparelhos de medigdo, por exemplo.
Além disso, também podem conduzir a erros de estimativa grosseiros, a representacéo
inadequada ou imprecisa de um processo, envolvendo vazamentos e depositos, e a inadequada
consideragdo de desvios do estado estacionario. No caso de erros grosseiros, os valores
medidos podem ter pouca relagio com a quantidade fisica.

A presenca de erros grosseiros invalida a base estatistica do procedimento de
reconciliagio de dados, que considera que os erros sdo varidveis aleatorias, normaimente
distribuidas, com media zero e matriz variancia-covariancia conhecida, positiva por definigdo.
Além disso, um erro grosseiro presente em uma das medidas do conjunto que estid sendo
reconciliado causara uma série de pequenas corregdes em outras medidas. Esta distribuicio de
erros gosseiros tem duas desvantagens consideraveis: ela torna os dados imprecisos como um
todo e mascara a fonte de erros, ndo fornecendo informagBes para conduzir ao reparo de
instrumentos ou outras acOes corretivas. Em vista disso, € aconselhavel identificar e retirar as
medidas que contém erros grosseiros, para ndo prejudicar a confiabilidade das demais medidas
¢ para tornar ¢ processo de ajustamento de dados mais eficaz.
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4.3 Tratamento de Dados de Processo Contendo Erros Grosseiros

Diversos awtores relatam formas de tratar erros grosseiros, que envolvem a sua
deteccdo e identificagdo. A maior parte dos critérios propostos se baseia em testes estatisticos,
que se aplicam ao conjunto de dados como um todo ou a cada no (testando o desbalango nodal
correspondente) ow ao ajuste de cada medida. As vezes, sdo empregados em conjunto,
utilizando-se mais de uma estatistica, num mesmo problema de retificacio de dados. Alguns
testes sdo aplicados apos a reconciliagio de dados, que € seguida da remoco da medida
suspeita, refazendo-se ¢ procedimento de ajustamento de dados. Outros s@o efetuados antes de
realizar a reconciliaagio de dados, o que € possivel de acordo com a estatistica empregada.

Ripps (1965) faz a remocio de medidas redundantes suspeitas, através de uma variavel
auxiliar, que € inchaida na equagdo basica de ajustamento de dados. Ele ndo fornece um critério
para selecionar ess&as medidas e aconsetha que seja eliminada uma medida suspeita de cada vez,
apés o que € realizado o procedimento de reconciliagio. Sugere que os valores da funggo-
objetivo, assim obtidos, sejam usados para analise dos resultados. Relata que, frequentemente,
o valor minimo da funcdio-objetivo coincide com o ajustamento mais correto. Todavia,
acrescenta que a exatiddio € melhor determinada por testes subsequentes, através da
razoabilidade de owatros pardmetros calculados a partir dos dados ajustados, pela consisténcia
dos pardmetros de uma corrida para outra e recalibragio de instrumentos suspeitos, por
exemplo. A fungdo-objetivo se refere ao processo como um todo e, também, portanto, a
analise em questdo.

Nogita (1972) introduz um critério para testar a inconsisténcia de dados e para detectar
a existéncia de medidas errdneas e perturbagbes no processo, baseado em consideragGes
estatisticas. Define uma funcio-teste, que € dada pelo somatorio das diferencas entre o valor
estimado ¢ o valor medido correspondente, ponderado pelo inverso do desvio-padrio
respectivo. Prova cque esta fungdo tem uma distribui¢do normal, com média zero e variancia
conhecida ¢ testa a fungdo normalizada (pela divisdo por seu desvio-padrio), contra uma
distribuigiio normal padronizada, com média zero e varidncia unitaria. Por experiéncia propria,
sugere que uma probabilidade de erro Tipo 1 (de rejeitar uma hipdtese zero correta) de 10% ¢
aceitavel, em muitos casos. Entdo, de uma tabela de distribuicdo normal padronizada
cumulativa, tem-se que a probabilidade da fun¢io normalizada estar compreendida no intervalo
de -1,645 a 1,645 € de 90%. Consequentemente, quando o modulo dessa fungio for > 1,645,
pode-se dizer que a inconsisténcia € significativa com uma probabilidade de erro Tipo I de
0,10, prevendo um desbalanco sistematico, como o sistema em estado ndo-estacionario, com
efluxo ou influxo inesperados ou erro grosseiro nas medidas. Para identificagio de erros
grosseiros, adota a eliminacio seqiiencial de valores medidos e compara o efeito de cada
remocdo no valor numérico da fun¢iio normalizada. Define o conjunto consistente mais
provavel como aquiele que confere o valor minimo a dita fungio. De acordo com Mah et
ali.{1986), como o critério ¢ aplicado ao conjunto de dados, ou seja, uma Unica estatistica &
aplicada a todo o processo, ela pode ser ineficaz para detectar erros grosseiros em redes
grandes. Além disso, pelo fato da reconciliagio ser realizada antes da pesquisa de erro
grosseiro, ¢ dificult ada sua identificacfio, devido ac espalhamento do erro grosseiro.

Almasy e Sztand (1975) utilizam um teste estatistico para verificar a presenga de erros
grosseiros, atraves de uma fungfio obtida pela soma dos quadrados dos defeitos do modelo,
ponderada pelo inverso da matriz dispersdo. Esta fungdo tem uma distribui¢io qui-quadrado
com numero de graus de hberdade igual ao numero de equagdes do sistema. Se for
considerado um nivel de significncia suficientemente pequeno, entio a probabilidade do valor
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da fungdo ultrapassar o valor critico da distribuigéo qui-quadrado, sob condigdes normais ¢ tio
pequena, que pode-se inferir que alguma das hipéteses iniciais (média igual a zero ou a
caracteristica Gaussiana, por exemplo) ndo se mantém. Para identificar a fonte de erro
grosseiro, supdem que todas as consideragbes sobre a distribuigio dos erros sio validas,
exceto o valor esperado zero para o erro de um tnico ponto de medida.

Mah et alii.( 1976) observam que, antes de efetuar os calculos de ajustamento de dados,
¢é necessario testar a validade da hipotese, em que se supde que todos 0s erros presentes nos
dados sio erros de medida aleatérios, com média zero e varidncia conhecida, pois a presenga
de erros sistematicos invalida a base estatistica do procedimento de reconciliagio de dados.
Com esse objetivo, propdem a construgdo de fungdes-teste, uma para cada no, definidas pelo
produto do desbalango associado a cada né pelo inverso da raiz quadrada da soma das
varidncias das correntes ~associadas aquele nd. Sob a hipdtese nula de que ndo ha erro
grosseiro, o valor esperado da fungio é zero. A fungo, assim definida, tem uma distribuigdo
normal e sua varidncia ¢ 1. Com base nessa fungio, podem ser aplicados testes a cada no do
grafico de reconciliagio, o que, afirmam, € uma vantagem importante quando comparada com
funcdes que avaliam o conjunto de dados como um todo, sendo mais sensivel a erros
grosseiros do que essas. Relatam, ainda, que ¢ importante considerar a intensidade do erro
grosseiro, acusado no esquema de detecgdo. Atraves de testes de simulagiio, verificaram que
grande parte das correntes falha no teste de detecgio a niveis relativamente baixos de erros
gosseiros. Por exemplo, erros grosseiros de até 20 % das vazdes foram detectados em 65 %
dos casos, quando elevados a 50 % das vazles, foram detectados em 85 % dos casos.
Portanto, consideram que o teste parece ser efetivo para os casos estudados com uma
probabilidade de 0, 10 | para erros do Tipo 1. Descrevem um algoritmo para isolar e identificar
erros grosseiros e vazamentos, que se baseia na aplicago da funcfo-teste a cada no isolado,
considerando que todos os arcos sio medidos ¢ depois agrupando, progressivamente, pares de
nos, trios de nos, etc, até identificar os arcos ruins {com este tipo de erro).

Hlavacek (1977), em artigo de revisdo da literatura, relata que Vaclavek e Vosolsobe
propdem um critério para tratar erros grosseiros, baseado em meétodo heuristico. O critério,
aplicado a cada noé individualmente, ¢ definido por uma equaciio que representa o quociente
entre o residuo de balango no nd e a vazfio medida média correspondente. Quando o modulo
do valor obtido for menor ou igual ao valor critico {compreendido, frequentemente, entre 0,05
e 0,2), consideram que ndo ha errc grosseiro ¢ efetuam o ajustamento de dados pelos minimos
quadrados. Observam que a conclusfio de auséncia de erro grosseiro pode estar errada, pois
pode haver cancelamento de erros, o que, todavia, ndo é comum. Relata, ainda, que Vosolsobé
propde, em outro trabalho, testar todas as duplas de nds conectadas por correntes internas
para localizar a posic¢io da fonte de erro.

Romagnoli e Stephanopoulos (1981) utilizaram uma fungio-teste dada pelo quadrado
do vetor dos residuos de balango ponderado pela variancia desses residuos, para verificar a
presenca de erros grosseiros. Partem do pressuposto de que os erros de medida sfo
normalmente distribuidos, com valor esperado igual a zero. Entdo, os residuos das equagdes de
balango também sfo distribuidos da mesma forma e tém valor esperado igual a zero.
Acrescentam que oS erros sistematicos causam o deslocamento da medida numa diregfo e as
observagbes sao distribuidas ao redor de um certo valor, diferente do valor verdadeiro do
parametro. A diferenca entre esses valores € o erro sistematico. A quantidade medida, neste
caso, € o vetor dos residuos de balango, cujo valor teorico € conhecido e igual a zero.
Considera-se que a incerteza do erro de medida € conhecida, entfo verifica-se se 8 média dos
residuos calculada difere significativamente de zero, de modo que a hipdtese de média zero
nio se verifique. Como o vetor dos residuos tem n elementos (n equages), a fungfo-teste terd
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uma distribuic3o qui-quadrado com n graus de liberdade, que devera ser testada contra o valor
tabelado correspondente, uma vez que seja pré-estabelecida a probabilidade de erro admissivel,
sendo aceitavel em smuitos casos o valor 0,10. Sugerem que a identifica¢do de erros grosseiros
seja feita através de analise estrutural, cujo procedimento € descrito. Propdem que,
alternativamente, seja adotado o processamento seqiiencial das equagdes de balango. Ele inicia
com a aplicagio do teste a uma equagdo de balango, seguida da remocio (e teste} de uma
medida de cada ve=z, quando o teste estatistico revelar a presenca de erros grosseiros, com
excecdo daquelas medidas que foram consideradas sem erros grosseiros nas etapas anteriores.
A seguir, vio-se adicionando as equagdes de balango, uma a uma, 4 fungio-teste, aumentando
da mesma forma o rimero de graus de liberdade da distribuigdo qui-quadrado tabelada.

Tamhane (1982), estudando o uso de residuos {ajustes individuais das medidas) para
detectar valores extremos em regressoes lineares, mostra que um teste baseado no vetor dos
residuos transformado tem, na classe das transformagdes lineares do vetor dos residuos, certas
propriedades 6timas para revelar a presencga de um tinico valor extremo, quando o observador
ndo esta ciente de que ha exatamente um desses valores. Observa que € mais poderoso do que
outros testes basead 0s no uso de residuos, neste caso especifico.

Mah ¢ Tamhane (1982) tratam o problema de deteccdo e identificagio da presenca de
um ou mais erros grosseiros em dados de processo, aplicado ao caso em que a reconciliagio de
dados € sujeita a restrigdes lineares. Consideram a situagdo em que todas as varidveis sdo
medidas e que 0s €rros grosseiros estdo antes associados as medigbes do que a erros no
modelo do processo. Observam gque um teste simples, baseado nos ajustes ou residuos
(diferenca entre o walor medido e o valor estimado) de cada variavel, pode ser usado para
detectar e identificar diretamente a fonte de erros grosseiros. Descrevem, ainda, um outro teste
de medida baseado no vetor dos residuos transformado (obtido pelo produto do inverso da
matriz varidncia-covaridncia pelo vetor residuo), que conforme Tamhane (1982) possui a
maxima poténcia para detectar a presenga de uma Unica medida com erro grosseiro. Este teste
pode ser estendido ao caso de erros multiplos, sem contudo ter assegurada suas propriedades
de maxima poténcia.

Crowe et alii.(1983) tratam da verificagio e identificagdo de erros grosseiros na
reconciliagio de va=zdes, em balangos multicomponenties, no estadc estacionario. Consideram
que toda medida de concentragido e vazdo € independente € normalmente distribuida, com
média desconhecida e varidncia conhecida. Observam que embora o produto de duas variaveis
normais independentes ndo seja normalmente distribuido, tal produto € aproximadamente
normalmente distribuido, se as duas varidveis tiverem somente valores positivos e se seus
coeficientes de variagio (desvios-padrdo relativos) forem suficientemente pequenos, isto €,
menores do que 5%%. Entdo, consideram que o vetor das medidas é uma amostra de uma
distribuigdo normal multivariada com média desconhecida e matriz varidncia-covariincia
conhecida. Observam que medidas de diferentes correntes sdo, usualmente, tomadas como
estatisticamente independentes, assim como medidas de concentragic e de vazdo total numa
mesma corrente. Entretanto, as vazdes dos componentes de uma mesma corrente nio sdo
independentes, pois a vazdo total € comum. Utilizam trés estatisticas-teste, sendo uma delas
baseada na distribuiclo qui-quadrado, a qual ¢ usada para detectar erros grosseiros,
coletivamente, em um conjunto de combinagdes lineares dos erros nas equagdes do balango
reduzido. OQbservam que qualquer uma combinacio linear desses erros pode ser testada contra
uma distribuicdo normal e utilizam uma que testa o desbalango particular em cada né e outra
que testa o ajuste particular de cada medida. Aconselham que se empreguem em conjunto
essas trés estatisticas, para obter tantas evidéncias quanto possivel e observam que, em um
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dos casos estudado=s, um dos testes ndo revelou a presenga de erros grosseiros, enquanto 0s
outros dois revelaraam.

Madron (19835), estudando o problema de identificagio de erros grosseiros em medidas
na engenharia quinnica, propde uma abordagem, que, ao complementar outras existentes,
permite reduzir o nimmero de elementos do conjunto de medidas suspeitas, que deve ser testado
na fase final da elimainag@o desse tipo de erro. Para isto, faz uso de informagdes disponiveis a
priori, sobre a creclibilidade da medida, que representa o valor maximo possivel do erro
grosseiro de cada mmedida. Sugere o uso do teste global qui-quadrado para detectar erros
grosseiros e de trés 1nétodos de identificagdo da fonte de erros descritos na literatura, os quais,
acredita, ndo diferem consideravelmente, quanto a eficidncia de identificagio. O estudo ¢é
restrito ao caso de desvios de um pressuposto modelo de erros, ndo contemplando erros
devidos a representacio inadequada do modelo matematico (como vazamentos, por exemplo)
e considera a presemga de um Gnico erro grosseiro.

Iordache et alii.(1985) tratam da avaliagio do desempenho do teste de medida para
detecgdo de erros gzrossetros em dados de processo, proposto por Mah e Tamhane (1982),
através da avaliagRo de sua poténcia, que é a probabilidade de detectar e identificar,
corretamente, a presenga de erros grosseiros. Consideram que somente um erro grosseiro esta
presente nas medidzs e exploram a influéncia de diferentes pardmetros na poténcia do teste.
Observam que o efweito das restrigdes, da configuragdo da rede e da posi¢io da medida com
erro grosseiro poedem ser adequadamente considerados através da matriz restrigio
transformada e que aqueles fatores que tornam as colunas (correntes) dessa matriz mais
proporcionais tendem a reduzir as poténcias associadas a estas colunas e a torna-las umas
1guais as outras, en<juanto os fatores que as tornam menos proporcionais tendem a aumentar
suas poténcias. Utilizam duas defini¢des para a poténcia e observam que ela é profundamente
afetada pela razéio entre a magnitude do erro grosseiro ¢ o desvio-padrio. Além disso, as
poténcias também ddependem da faixa e da distribui¢io dos desvios-padrdo, quando eles sio
diferentes. A razdo entre os desvios maximo e minimo € uma medida do espalhamento das
poténcias e quanto maior esta razio, maior a faixa das poténcias. Para uma mesma relagio
magnitude do erro grosseiro/desvio-padrdo, quanto menor a magnitude do erro, menor a
poténcia associada &quela medida.

Narasimhan e Mah (1987) descrevem um método para detectar e identificar erros
grosseiros devidos a desvios instrumentais e vazamentos em processos quimicos, no estado
estacionario. Ele pode ser estendido a qualquer tipo de erro que possa ser modelado
matematicamente. (Como sub-produtc ele permite a obtengio de estimativa da magnitude do
erro grosseiro. Este método € chamado de método da razio de probabilidade condicional
generalizada (GLR) e se baseia no teste estatistico da razio de probabilidade condicional.
Permite a identificac@o de varios erros grosseiros, para ¢ que utiliza uma estratégia baseada na
compensacdo seriada de erros grosseiros. Esta forma de compensagio necessita menor tempo
de céalculo do que ocwutras existentes, baseadas na eliminagdo seriada. Observam que o método
GLR apresenta vantagens sobre outros métodos para identificagio de erros grosseiros em
processos quimicos, no estado estacionario, ja que somente ele possibilita diferenciar os varios
tipos de erros. Comentam que isto ¢ importante, pois nem sempre se pode estar certo de que o
processo opera, estritamente, no estado estacionario. Para avaliar a performance do teste
relatam experiéncias de simulagfio, utilizando duas medidas de desempenho. Observam gue
quando somente erros grosseiros devidos a desvios instrumentais estdo presentes, entio o teste
GLR se reduz ao teste de medida e que ambos tém o mesmo desempenho, em condi¢des
idénticas.
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Crowe (1988} apresenta um método recorrente para a identificagiio de erros grossetros,
baseado no prognOstico do efeito da remocgdo de qualquer conjunto determinado de medidas
sobre testes estatisticos, sem efetuar reconciliagbes compietas a cada vez. O objetivo €
encontrar um ou mais conjuntos de medidas, cuja retirada fara com que sejam satisfeitos todos
os testes estatisticos. A dedug@io apresentada leva diretamente ao calculo da estatistica de
medida e a reconciliagio. Mostra que a diminui¢dio do valor da fungdo-objetivo causada pela
retirada de uma Gnica medida € igual ao quadrado da estatistica de medida de poténcia maxima
correspondente, calculada antes da eliminagdo. Propde um algoritmo para detectar os
conjuntos suspeitos de erros grosseiros, cuja remogio conduz a valores aceitaveis de todos os
testes estatisticos e vazdes de processo, que ¢ ilustrado com uma aplicagdo. Observa que o
desempenho desse algoritmo precisa ser testado e comparado com outros publicados, a fim de
testar sua habilidade para identificar corretamente erros grosseiros, evitando a ocorréncia de
erros do Tipo Te do Tipo II. A teoria se restringe a problemas lineares, no estado estacionario.

Narasimhan e Mah (1989} observam que a maioria dos testes estatisticos para
identificar erros grosseiros propostos, até entio, trata de modelos simples de processos, no
estado estacionario. Neles, as variaveis s@o consideradas diretamente medidas ou ndo-medidas.
Propdem técnicas para transformar, adequadamente, modelos gerais, no estado estacionario,
em modelos simples na mesmas condi¢des de operagdo. Consideram os casos em que variaveis
de processo s#io medidas indiretamente e onde varidveis ndo-medidas estdo presentes nas
restrigbes. Numa situacdo em que ambos o0s casos estejam presentes, o modelo geral do
processo € transformado no modelo simples em duas etapas. Inicialmente, eliminam-se as
variaveis ndo-medidas e apos sio tratadas as variaveis indiretamente medidas. Entio € possivel
aplicar qualquer um dos quatro testes estatisticos seguintes, previamente desenvolvidos: o
teste global, o teste dos residuos das restricGes, o teste de medida e o teste da razfo de
probabilidade condicional generalizada.

Kao et alii.(1990) observam que uma das maiores desvantagens da maioria dos
métodos propostos, na literatura, para detecglio de erros grosseiros € que eles partem do
pressuposto de que as observagdes s3o ndo-correlacionadas seriadamente (j& que a
independéncia implica em auséncia de correlagio), o que muitas vezes ndo € confirmado pelas
evidéncias experimentais. Relatam que observagdes correlacionadas podem ser causadas por
um numero de fatores fisicos associados com o tempo-morto do processo, com sua dindmica €
controle, bem como devido a fatores relacionados a instrumentos de medigio. Nesta
investigagio, tratam de erros de medida correlacionados seriadamente, em processos quimicos
no estado estacionario. Entretanto, consideram que variaveis diferentes medidas num mesmo
tempo ou em diferentes tempos ndo sdo correlacionadas, isto €, que ndo ha correlagio cruzada.
Usam, como referéncia, o teste de medida e mostram que ¢ bastante significativo o efeito do
fato de negligenciar a existéncia de correlagdio. Sugerem duas solugdes para este problema, que
sdo avaliadas analiticamente e através de simulagdes em computador. Uma delas se baseia na
obten¢do da formula correta para a varidncia, que toma em consideragdo correlacdes seriadas e
o outro envolve a filtragem para remog8o de correlagbes seriadas dos dados de processo,
obtendo residuos ndo-correlacionados, aos quais podem ser aplicadas as técnicas
desenvolvidas para a detecglio de erros grosseiros em dados de processo independentes.
Observam que os dois métodos sdo robustos, efetivos e simples de usar e que o Ultimo € mais
poderoso no caso de vetores de dados individuais, mas exige mais tempo de computagio.

Crowe (1989) estende o conceito de poténcia maxima, derivado por Tamhane (1982}
para o teste de medida, ao teste dos residuos da restrigdes de balangos lineares, no estado
estacionario. O teste de poténcia maxima tem a maior probabilidade de encontrar corretamente
um erro grosseiro em uma medida particular. Observa que a estatistica de medida de maxima
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poténcia de uma coxrente de alimentagdo ou de produto, que corresponde a um vetor coluna
unitario positivo ou negativo da matriz incidéncia dos valores medidos, é igual a estatistica dos
residuos de poténciaa maxima, para aquele balanco em que aquela corrente aparece. Apresenta
dois exemplos, em «jue compara ¢ teste dos residuos convencional com o teste de poténcia
maxima. Observa quie o teste de poténcia maxima dos residuos deve ser usado em conjunto
com o teste de medida de poténcia maxima e com o teste qui-quadrado global. Conforme os
exemplos dados, os testes por si s0 podem ndo possibilitar a identificagdo precisa da fonte de
€IT0S grosseiros.

4.4 Retificagdo de D ados de Processo Através de Projegio Matricial

Crowe (1988 ) apresenta um método para predizer o efeito da remogio de um conjunto
de medigbes nos resultados dos testes estatisticos, sem efetuar a reconciliagio completa,
aplicavel a um sistema linear. O objetivo € encontrar um ou mais conjuntos de medidas
removidas de modo que as quantidades remanescentes satisfagam os trés testes estatisticos
escolhidos. Os testes estatisticos sdo os mais frequentemente citados na literatura: o teste qui-
quadrado global, o tesste de desbalanco nodal e o teste de medidas.

A teoria desenvolvida se limita ao caso linear ¢ considera, para simplificar a notagdo,
que os balan¢os cont €m somente quantidades medidas; as quantidades ndo-medidas poderiam
ter sido previamente eliminadas se existissem.

O problema de reconciliagdo pode, entdo, ser definido como:

min f=a'X'a 4.1)
a

sujeita a condigdo

B(X+a)=0
onde X ¢ o vetor das quantidades medidas (q x 1), "a" é o vetor dos ajustes c¢orrespondentes ¢
B é uma matriz (p x q), de caracteristica p, que contém a matriz incidéncia dos balangos das
espécies, acrescida, possivelmente, de linhas referentes a restrigdes de igualdade adicionais. No

caso de sistemas com quantidades nfo-medidas corresponde ao produto Y'B,.

Considera-se que as quantidades medidas tém uma matriz varidncia-covariincia
conhecida ou estimada Z, positiva por defini¢io.

A solugdo pode ser escrita como:
a=-% B'H'e 4.2)
onde, e=BX ¢ o vetor dos desbalangos e H = BER' ¢ uma matriz positiva por defini¢io.

A partir da formula para a varidncia de uma combinagio linear de variaveis aleatonas
conjuntamente distribuidas, se o valor esperado de "e" ¢ zero e a varidncia das medidas é I,
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entdo, a variancia dex= "e" é H. Substituindo o valor de "a" dado pela eq.4.2, o valor da fungdo-
objetivo, na solugdo <€

f=e ®He (4.3)

Além disso = de acordo com Scheffe, ela tem uma distribuigdo qui-quadrado. Esta ¢ a
base para o teste g wii-quadrado global ¢ também para a premissa que diz que se todas as
medidas contendo em—T0s grosseiros tiverem sido eliminadas, o valor da fun¢io-objetivo, apos a
remocdo, estara abzm ixo do valor qui-quadrado tabelado com nivel de confianga e graus de
liberdade apropriadc> s. Entretanto, se o teste qui-quadrado for satisfeito, ndo significa que ndo
haja erro grosseiro, goois pode haver um erro grosseiro entre medidas aleatorias de um grande
conjunto. Por isto, ex¥mpregam-se outros testes para diagnosticar, individualmente, as medidas e

os desbalangos das e~ spécies.

Para verifica ® 0 efeito da remogdo de um conjunto particular de / medidas na funcéo-
objetivo, separa-se & matriz B em

B=[1B':B"] (4.4)
em que as / colurmas de B" correspondem aos valores removidos. Considera-se que a

caracteristica de B" == /(< p). Se esses valores removidos fossem efetivamente ndo-medidos, de
acordo com Crowe € 1983), definiria-se a matriz R”, (p-/) x p por

R'B”* =0 (4.5)
Entfio, a sohm <o para o caso com remogdes € obtida substituindo B por R'TB e "e" ¢ H
por
e, = FR'e (4.6)
e
H = R'HR 4.7

respectivamente. En® Jo, a varia¢do na funco-objetivo £ é
Af= e H'e —e'H'e
T
= —g Me (4.8)

com
M=§ H'-RH,'R"] (4.9)

Esta matriz, e=xpressa em termos de quantidades disponiveis, pode ser escrita:
M= E1'B"G'B"'H" (4.10)
onde a matriz G,

G,= B"H'B" (4.11)
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A redugiio nza funcio-objetivo, usando as eq.4.8 e 4.10, pode ser escrita como
Af = —(e'H'B")G;"(B"'H'e) (4.12)

Se for adicieonada a B" uma outra medida removida, cuja coluna b ¢ dependente das
colunas de B", a ma=atriz R nfo mudara, pois ela ja satisfaria R'B” = 0. Entfo, nem e, nem H,
mudariam, pois a adigdo de uma coluna dependente a B" deixa M e, conseqilentemente, a
fun¢io-objetivo inal terada.

No caso em que uma Unica medida é removida, a eq.4.12 fica
8f = —(b"H'e)’/(b"H'b) (4.13)
onde b é uma unica <oluna de B, correspondente & medida removida.

A eq.4.12 permite predizer a reducdo na fungdo-objetivo resultante de cada seqiiéncia
de remogdes: uma Uanica de cada vez, duas de uma vez e assim por diante. Qualquer conjunto
de valores, cuja remocio nio reduz suficientemente a fungio-objetivo, de forma que ela
satisfaga o teste quE-quadrado, ndo pode conter todos os erros grosseiros. Entre os conjuntos
de 7 remogoes, aquesles que satisfizeram o teste qui-quadrado serio examinados posteriormente
para verificar qual dieles satisfaz, também, o teste do desbalango e o de medida.

Como verifi cac¢io final, calculam-se as vazdes, incluindo aquelas ndo-medidas, de cada
conjunto que satisfaz os trés testes estatisticos, para descartar aqueles que contém vazdes
negativas. Qualquer- conjunto que, ao ser removido, leva a vazdes negativas indica que ha uma
imperfei¢io nas medidas remanescentes e que ¢ improvavel que todos 0s erros grosseiros
corretos tenham sicdo removidos, considerando variancias razoaveis. Vazdes negativas podem
surgir se as variracias atribuidas aquelas vazdes, especialmente as menores, forem muito
grandes.

Se nenhum dos conjuntos, de tamanho /, satisfizer todos os testes estatisticos € ndo
conduzir a vazdes raegativas, entdo devem ser removidas medidas adicionais, se possivel.

Um teste geral do desbalango, ja que a varidncia do vetor desbalango "e" ¢ H ¢ a
varidncia de qualqu er combinagio linear w'e é w'Hw, é dado por

z, (w)y=w'e/(w'H w)% (4.14)
Se se consiclerar que "e" é normalmente distribuido, com valor esperado zero, entdo
z,(w) tem média zero e variincia unitaria. Usualmente, w deveria ser um vetor unitario, mas

isto ndo € necessario.

Apo6s a remrogido de / medidas, o teste do desbalanco pode ser escrito para qualquer
combinac¢ido linear »” como

z, (v)y=vle /(v H, )

v RTe/(vTRTHR )% (4.15)
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Esta equacim 0 € muito parecida com a eq.4.14, exceto que w € substituido por Ry, onde
v é um vetor unita xio. Entdio, a aplicagdo do teste de desbalanco para o caso de remogio €

direta, sem a neces=sidade de fazer a reconciliagio, embora seja preciso obter a matriz R.

A matriz R, para uma remocio adicional de uma medida correspondente a coluna b de
B', pode ser obtida a partir de uma R,, anterior aquela remocfio ( I no caso de ndo ter havido
nenhuma), atraves «le

R¥ == [c,i-yI]R{ (4.16)
onde
. T
c=[vie]] =RTb (4.17)
com vy = 0. Se 0 primeiro elemento de "¢" for zero, as colunas do termo entre colchetes da
eq.4.16 devem ser permutadas de modo que c, seja colocado na posigdo ocupada por uma
escolha arbitraria de=y = 0 em c.

De modo similar, e considerando que o desbalango € normalmente distribuido com
média zero e varidmncia unitaria H, o vetor dos ajustes "a", como mostrado anteriormente por
Mah e Tamhane (15282} e por Crowe (1983), tem média zero € matriz varidncia dada por

Q= IB'H'BI (4.18)
de modo que "a" peode ser testado contra uma normal univariada através de

z,;==ua/(u;Qu)"V (4.19)
onde #;j € vetor unit-ario j-€simo, isto €, a j-ésima coluna da matriz identidade.

Mah e Tam hane (1982) mostraram que um teste de poténcia méxima para as medidas,
antes de qualquer remogao, pode ser definido por

z,,=u/Z'alu;27'QT u )"
=-b;H'e/(b] H'b,)"* (4.20)
onde b; = By , umz coluna particular de B.

Almasy e Sztand (1975) definitam esta mesma estatistica e observaram esta
propriedade para ¢ valor que contém erro grosseiro.

Apds a remogio, a estatistica equivalente para uma medida remanescente pode ser dada
por

z,, =—b;RH,R"e/(b]RH,'R"b,)" (4.21)

at,j

A diferenga entre os numeradores daseq. 421 e4.20 ¢
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A(niam)=b][H" ~-RH;'R"]e

(4.22)
=b;Me
e, similarmente, a vzariagio no quadrado do denominador é
A(desnom’) = -bIMb, (4.23)

Entdio, o teste de medida para qualquer dos valores ndo-removidos pode ser calculado
de forma rapida at-ravés da eq.4.10 para obter M. Observa-se que a estatistica dada pela
eq.4.21 poderia ser 1ndefinida para quaisquer dos valores removidos devido aseq. 4.4 e 4.5,

Crowe mostra que, dada uma reconciliagio com um conjunto particular de medidas, a
reduciio na fungio—objetivo, apds a remogdo de qualquer uma delas, é exatamente igual ao
quadrado da estatistica de medida de poténcia maxima correspondente antes de sua remogdo.
Entdo, para qualquesr medida numa dada reconciliagio, comparando a estatistica de medida de
poténcia maxima dzs eq.4.20 com a variagdo na fung@o-objetivo resultante da remogdo daquela
medida da eq.4.13, comb = b;, encontra-se

8f = —(z))’ (4.24)

Entdo, dada a reconciliagdo, pode-se saber a partir das estatisticas de medida quais
remogdes individuasis, se houver, levaro a uma redugdo suficientemente grande na fungio-
objetivo para torna—Ila menor do que o valor qui-quadrado tabelado pertinente.

Assim, apO6s a predicio do efeito da remogfio de qualquer conjunto particular de
medidas sobre as estatisticas de medida das remanescentes, a redugio adicional na funcio-
objetivo causada peOr mais uma remogdo € similarmente o quadrado da estatistica de medida
correspondente, antes de sua remocio.

Para calcular as estatisticas de medida apés uma remocg@o adicional, a partir de um
conjunto que ja tev < medidas removidas, considera-se que a fungo-objetivo e as estatisticas de
medida tenham sid<o calculadas para a remocgic de / medidas, correspondentes as colunas de
B". A estatistica de medida de cada quantidade remanescente ¢ faciimente determinavel, apos a
remog3o adicional <o valor correspondente & coluna b, de B'.

Para expres sar a mudanca no numerador e no quadrado do denominador da estatistica
de medida para a remocio adicional de b, a forma das equagles ¢ preservada, porém se

substitui "e" por e, {da eq4.6) e H por H_(da eq.4.7). A inversa de !, nas equagdes para
estatisticas de medida e ajustes, € substituida por

N= RH'R" (4.25)

conforme a eq. 4.2 1 comparada com a eq.4.20. Entfo, a derivagio para obter a equacio para
M pode ser feita de forma analoga para dar, com as medidas de B" previamente removidas,

M, =Nb,bIN/(bINb, ) (4.26)

para a remogao adicional do valor correspondentea b, .
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A mudan¢a mo numerador de z,_ ; €, entdo, por analogia 4 eq.4.22,
S(nmiam;)=b/M_,e (4.27)
que, com a eq.4.26,, torna-se
&(nuwm;) = (b]Nb,)(bNe)/(bINb, ) (4.28)
Similarmente=, a partir das eq.4.23 ¢ 4.26,
d(demom;) =-(b]Nb )’ /(b;Nb,) (4.29)
Entdo, a partir cias eq.4.21e4.25,
z,; = —(b]Ne)/(b]Nb )" (4.30)

antes da remogdo de b, de modo que 0 novo valor da estatistica de medida ¢

Zo; = (2o~ T, 1020 ) /(1 =T2, )7 (4.31)
com
: 12
T, =(6]N8,)/|(e]ve, oI N8, )] (4.32)
Tendo M e FX™ ja calculados, a matriz N também € disponivel a partir das eq.4.9 e 4.25
COmo

N=H'"-M (4.33)
de modo que a nova estatistica de medida pode ser obtida facilmente.

Usando as eq3.4.2 ¢ 4.9, a mudanga no ajuste da j-¢sima medida remanescente, apds a
remogao das colunas deB" ¢

Aa; = ujEB'Me (4.34)

de modo que a variag¢do adicional em a,, causada por uma remoglo posterior do valor
representado pela coluna b, ¢

Saj e u?EBTMHe (4.35)
= u] B Nb,(b] Ne)/(B] N b,)

= -ulLBNbz,, /(6N B,)" (4.36)

g ang

A mudancga na fun¢io-objetivo devida a remoc¢io de uma gnica medida, como ja havia
sido mostrado na eq.4.24, é igual ac quadrado da estatistica de medida correspondente
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anterior aquela rermnocio. Entdo, a mudanga adicional na fungfo-objetivo, de acordo com a
eq.4.30, causada pez=la remogio posterior da medida referente & coluna b ¢

of = —e'M_e
= —(bjNe)*/(b] Nb) (4.37)

4 2
= —(z.q)

4.5 Bases do Proce«dimento Computacional Para Retificagdo de Dados e Coaptagio

Desenvolvew1-se um procedimento computacional, que utiliza proje¢do matricial, para
retificacio de dado s de processo, que envolve a obtengdo de estimativas para as quantidades
medidas e de estimaativas para as quantidades ndo-medidas observaveis, cuidando de detectar ¢
identificar a presem a de erros grosseiros. E aplicavel a sistemas no estado estacionario, que
s80 sujeitos a restre ¢des lineares, incluindo balangos de massa multicomponentes, havendo ou
ndo reagbes quimic Aas. Porém, considera-se que, quando a concentra¢io de um componente de
uma corrente € mec¥ida, a vazio total daguela corrente também ¢ medida.

As considerag¢les quanto a inclusZo das vazdes totais sdo as mesmas descritas no item
3.6, bem como as referentes aos dados de entrada, incluinde os vetores viv e vie, os dados
sobre reagbes quim 1 cas, restrigbes de corrente adicionais, etc.

Inicialmente=_, € feita a reconciliagdo de dados para obter as estimativas dos valores
medidos, conforme: descrito no item 3.6. A seguir, aplicam-se trés testes estatisticos para
detectar e identificar possiveis fontes de erros grosseiros, que sdo o teste global, o teste do
desbalango nodal e o teste de medida. Utilizam-se trés testes, pois de acordo com varios
pesquisadores € aconselhavel o uso de mais de um teste estatistico para melhorar a
possibilidade de detexctar e de identificar erros grosseiros, corretamente.

Conforme MAah {1990), para aplicacio dos dois primeiros nfo € necessaric efetuar a
reconciliagio, por&im eles somente detectam a presenga de erros grosseiros, exigindo um
procedimento adici<nal para a identificagio da(s) fonte(s) de erro(s) grosseiro(s), enquanto o
ultimo exige a recornciliagdo prévia das quantidades medidas, porém possibilita a identificagfio
direta da(s) fonte(s» deste tipo de erros.

Etapas do procedimento de retificagdo de dados:
i) inicialmerxte, faz-se a reconciliagdo de dados de processo, reduzindo o problema de
reconciliagdo, atrav-€s de projeciio matricial, quando houver quantidades nd3o-medidas, seguida

da determinacdio de estimativas para os valores n3o-medidos observaveis;

it) calculam—se a estatistica global, através da eq.4.3 e as estatisticas de medida das
guantidades medida s, através da €q.4.20;

iii} comparaa—-se o valor da estatistica global, com o valor tabelado da fungo qui-
quadrado () coxn p graus de liberdade (ou a caracteristica de Y) e nivel de confianga igual
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a 0,95; comparam—se as estatisticas de medida, usando a formula de Mah e Tamhane (1982)
para relacionar o n&vel de confianga de uma estatistica individual com o global, através de

o ==1-(1-o)"” (4.38)

onde, o« € a prob»abilidade de rejeitar erradamente a hipotese nula (de que nfo ha erro
grosseiro), escothido como 0,05, enquanto a* ¢ o nivel de probabilidade correspondente para
cada estatistica. O anteiro §' (< numero de vazdes medidas) representa o niimero de estatisticas
de medida com val ©res absolutos distintos. Entfo, uma estatistica de medida sera considerada
muito grande para ser aleatona se exceder o valor critico (z,) dada pela distribui¢io normal
padronizada. Por exemplo, a um nivel de confianga global de 95% e quando ha duas
estatisticas de medlida com valores absolutos distintos, «=0,05. e z_ € igual a 2,235, sendo

tomada no ponto cz'/z superior da Distribuigio Normal Padronizada. Aqui, a estatistica de

medida, cujo valor absoluto for < 0,01 do que uma estatistica calculada anteriormente, sera
marcada através deo vetor pvza[j], onde j=1,...,q, para evitar que se avalie, sem necessidade
(Crowe 1989a), os efeitos de sua remocgdo, tanto na fungdo-objetivo, como nas estatisticas de
medida ¢ do desbal anco;

iv) se o valor da f < xﬁm e se z:!j<zc para j=1,...,q, calcula-se a estatistica do
desbalango (z,), através da eq4.14; se z {z , entdo ndo ha indicios de erros grosseiros,
devendo-se verificar se algum dos valores ndo-medidos observaveis ¢ inaceitavel (negativo).
Aqui, z, é o valor da distribuigio normal padronizada, a nivel de confianga global de 95%,
obtido conforme descrito no item i, considerando que s' é o numero de estatisticas de
desbalanco distintas (sendo §' < p);

v) se o valor da f> y; s e/ou se alguma das estatisticas de medida for maior do que o

valor critico e/ou, ainda, se o valor de alguma das estatisticas de desbalango (z ) for maior do
que o valor critico pertinente,verifica-se se ha uma tinica medida com erro grosseiro,

vi) calculam-se novos valores para a fun¢do-objetivo para verificar o efeito da remogédo
de medidas ndo-marcadas, através da €q.4.24 e de seu valor inicial, calculado anteriormente.
Os valores obtidos sdo comparados com Y, tabelado, com p-1 graus de liberdade, e os

resultados sdo indicados através do vetor JI{ j,0), onde j=1,..,q, sendo g o numero de
quantidades medidas. A uma dada medida eliminada corresponde o valor zero, quando sua
remocdo acarretar um valor para a fung¢io-objetivo menor que o tabelado € o valor 1 no caso
contrario;

vii) calculam-se, através das eq.4.22 e 4.23, as estatisticas de medida das quantidades
remanescentes, apoOs a eliminagio individual de cada medida niio-marcada, que sfo comparadas
com os valores criticos pertinentes;, coloca-se o namero de estatisticas cujo valor absoluto €
maior do que o walor critico, no vetor ZAM(,0), onde j=1,...,q; portanto, cada elemento
corresponde a uma medida removida;

viii) verifica-se, se a remocio individual de cada medida conduziu simultaneamente a
valores satisfatorios para as estatisticas global e de medida através dos vetores J1(j,0) e
ZAM(j,0); os resuitados sio colocados no vetor ZJ1(j,0), onde j=1,...,q, que contera zerc no
elemento correspondente a medida removida que conduz a resuftados satisfatorios e I, no caso
contraric. Aqui, também registram-se atraves da matriz VZDA(i,j), q X q, quais as medidas
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remanescentes que tém valor absoluto < 0,01 do que uma estatistica calculada anteriormente,
para evitar a avaliag8o desnecessaria dos efeitos de sua remogio,

ix) calcula-se a estatistica de desbalango apos a remogiio de uma medida, através da
eq.4.15, para os casos em que ¢€la corresponde a um elemento 0 do vetor 2J1(j,0); comparam-
se os resultados das estatisticas de cada caso com o valor critico € conta-se o numero de
estatisticas de desbalango maiores do que o critico, colocando o resultado no vetor ZEM1(0,j),
onde j=1,...,q;

x) verifica-se quais as remog¢des individuais, se houver, que conduzem todas as trés
estatisticas a valores satisfatorios e, para estes casos (e para as medidas marcadas
correspondentes, se for o caso), calculam-se os valores corrigidos das quantidades medidas
remanescentes apos uma remogio, atraves da eq.4.34, bem como os valores das quantidades
ndo-medidas observaveis; os resultados devem ser analisados para verificar se sfo aceitaveis
(se ndo ha valores negativos);

xi) quando nenhum elemento de ZEMI1(0,j) for igual a zero, significa que as trés
estatisticas nio foram simultaneamente aceitas em nenhum dos casos, entdo calculam-se novos
valores da funcdo-objetivo apos a remogfo de pares de quantidades medidas, através da
eq.4.37 e dos seus valores apos remogdes individuais;, comparam-se os valores obtidos com
Yoos tabelado, agora com p-2 graus de liberdade, e conta-se o niimero de pares (npar) que

fornecem valores satistatorios, registrando-se quais sdo as medidas removidas correspondentes
através da matriz PAR (npar x 2), se npar=0, entéio ha indicios de que existe mais de dois erros
LTOSSEITos,

Xil) se npar > 0, calculam-se, através da eq4.31, as estatisticas de medidas das
quantidades remanescentes, apos a remo¢do de cada par de medidas indicado pela matriz PAR;
comparam-se os valores obtidos com o valor critico pertinente, colocando-se no vetor
ZAM2(0,j), onde =1, ..., npar, 0 nimero de estatisticas maiores que o valor critico;

xiil) se ZAM2(0, j)= 0, calculam-se as estatisticas de desbalanco correspondentes,
atraveés da eq.4.15, e verifica-se se os valores sfo satisfatorios, contando o ntmerc de
estatisticas maiores que o valor critico, colocando os resultados no vetor ZEM2(0, §), onde
i=1,..,npar; quando ZEM2(0, j)=0 calculam-se os valores corrigidos das quantidades medidas
remanescentes apos duas remogdes, através da eq.4.36, bem como os valores das quantidades
ndo-medidas observaveis, incluindo, agui, os pares que contém medidas marcadas. Os
resultados devem ser analisados para verificar se s&o aceitaveis (se nfio ha valores negativos);

xiv) se nenhum ZAM2(0,j)=0 e/ou se nenhum ZEM2(0,j)=0, ha indicios de ocorréncia
de mais de dois erros grosseiros;

4.6 O Programa de Retificacio de Dados de Processo

Este programa, designado Programa RETITF, foi desenvolvido de acordo com o
descrito nos 3.5 e 3.6, que tratam da parte de reconciliagdo de dados e nos itens 4.4 € 4.5, que
tratam da parte de retificacdo de dados. Ele pode ser usado para a obtengio de valores
corrigidos para as quantidades medidas, que obedecam as restrigdes do processo, e de
estimativas para as quantidades ndo-medidas observaveis, investigando a presenga e eliminando
EITOS ErOSSeiros.
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Este program ma se destina & obtencdo de estimativas para quantidades medidas e para
quantidades ndo-m -e=didas de sistemas no estado estacionario, sujeitos a restrigdes lineares, na
presenga de até ClE ois erros grosseiros. E aplicavel a sistemas com um Unico ou varios
componentes, prev-«endo a ocorréncia de reagdes quimicas, com coeficientes estequiométricos
definidos, € a inclu=sio de restrigdes de corrente adicionais, como a razio de divisdo conhecida
de um divisor de fle_axo.

Faz uso sir-mnultineo de trés estatisticas, que sdo uma estatistica global, baseada na
distribuigdo qui-qu sadrado, ¢ de estatisticas de desbalango e de medida, testadas contra uma
distribuigBo norma & padronizada, para detectar ¢ identificar a ocorréncia de possiveis erros
Srosseiros.

Este progra -sma foi escrito em linguagem Turbo C e sua listagem € dada no Anexo D.

As observagdes quanto aos dados de entrada, bem com obtengio da matriz varidncia-
covarigncia, sfio id&=nticas as do Programa RECON, dadas no item 3.6, portanto ndo s3o aqui
repetidas.

O programza inclui valores tabelados para a distribui¢io qui-quadrado, para o nivel de
confianca de 95%, com até 50 graus de liberdade, extraidos de Anderson (1978) e Miller et
alii.(1990) ou obt®dos por interpolagdo linear (valores referentes a 41 até 50 graus de
liberdade). As estzatisticas de medida e de desbalango foram testadas contra um nivel de
confianga global de= 95% ( cujo valor critico € z_ = 1,96 para a = 0,05, que corresponde a area
sob & curva igual a l-o/2, conforme tabela da Fungio Distribuigio Normal Padronizada,
contida em Ander-son (1978). A partir do que foram calculados os niveis de confianga
individuais, confox—me descrito no item 4.5, retirando-se da mesma tabela os wvalores
correspondentes paa¥a até 50 estatisticas distintas.

4.7 Aphcagdes do B>rograma RETIF
Para testar == operacionalidade deste programa foram estudados os resultados de varios
casos relatados a se=guir, incluindo um sistema de sintese de amdnia, um de acido nitrico ¢ um

circuito de moagerrz.

a) Processor _de Sintese de Amdnia

O processo e sintese de amonia (SA) € o mesmo descrito no item 3.8. Partindo-se dos
valores medidos ¢ &ados na Tabela 3.1, foram gerados casos, colocando erros em algumas
quantidades, cujos ~walores obtidos foram tomados com duas casas decimais:

-Caso SA1: adicionou-se 10% na vazio de B1;

-Caso SAZ2: adicionou-se 20% na vazdo de A2;

-Caso SA3: adicionou-se 20% na vazio de BS5 ¢ 20% em T5:

-Caso SA4: adicionou-se 10% na vazdo de Al e 20% em C4,;

-Caso SAS: adicionou-se 20% na vaziio de A2, B2 e T2,
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A Tabela 4. 1 apresenta os valores resultantes da aplicagdo do RETIF aos casos SAI,
SA2 e SA3 do sisteema de sintese de amonia. A seguir sdo feitas algumas observagdes sobre

eles, onde a letra J s.e refere a fungio-objetivo (que equivale a estatistica do teste global), IT ao

valor tabelado pertinente da distribuigdo qui-quadrado e v indica o namero de graus de
liberdade.

Caso SATL:
-Fungio-objetivo: J(todos valores medidos) = 27,89 > JT(v=8) = 15,51

-Estatistica de medida: Ha uma Gnica estatistica de medida cujo valor absoluto ¢ maior
do que o critico z_( 11 estatisticas diferentes) = 2,835:

z(B1)=-4,82

-A Gnica medida, cuja remog8o causa uma redugio suficiente na fungdo-objetivo (J1), é
Bl

J1{B 1 removida) = 4,62 < JT(v=7) = 14,07

-A remogdo de Bl faz com que todos os valores absolutos das estatisticas de medida
das quantidades remanescentes sejam inferiores ao valor critico.

-Todos os walores absolutos das estatisticas de desbalango sdo inferiores ao critico,
apos a remogdo de B1.

-Conclusao: foi detectado e identificado corretamente o erro grosseiro da quantidade
B1, através dos trés testes estatisticos.

Caso SA2:
-Fungio-objetivo: J(todos valores medidos) = 74,67 > JT(v=8) = 15,51

-Estatistica de medida: Ha trés estatisticas de medida cujo valor absolute € maior do
que o critico z_{12 estatisticas diferentes) = 2,865:

Za(A2) = -8,45
Za(T2)= 3,67
Za(A3)= 7,20

-Porém, a Gnica medida cuja remogfo causa uma reducdo suficiente na fungido-objetivo
(J1) é A2:

J1(A2 removida) = 3,36 < JT(v=7) = 14,07
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Tabela 4.1 — Resultados da Aplicagdo do RETIF aos Casos SA1, SA2 e SA3 da Sintese

de Aménia (quanticlades em kgmol/s)

Quantidade SAl SA2 SA3 SA3
(T2 e T3)** | (BS eT5)**
Al 32,06 32,09 32,08 32,19
B1 96,01 ** 96,19 96,97 96,35
D1 0,40 0,40 0,40 0,40
T1 128 46 128,68 129,45 128,94
AZ 100,96 99, 75%* 101,62 101,04
B2 294,66* 295 44* 340 65% 292,45%
D2 19,82 19,87 19,85 19,81
T2 415,44 41507 462,11*# 413,30
A3 70,31 69,04 70,95 70,26
B3 202,71% 203, 32* 248 65* 200,09%*
C3 61,30% 61,42% 61,33* 61,57*
D3 19,82* 19.87* 19,85% 19,81%
T3 354,14 353,65 400,79** | 35173
C4 61,30 61,42 61,33 61,57
AS 70,31 69,04* 70,95% 70,26
B5 202,71 203,32 248,65 200,09%*
D5 19,82* 19,87* 19,85* 19.81%
TS5 292,84 292,23 339 46 200,17+
A6 1,41% 1,38* 1,42% 1.41%
B6 4,05% 4,07* 4,97 4,00%
D6 0,40% 0,40% 0,40% 0,40%
T6 5,86* 5,84* 6,79* 5,80%
A7 68,90* 67,66 69,53 68,85*
B7 198,65* 199 25% 243 68%* 196,09%*
D7 19,42% 19,48+ 19,45% 19,42*
T7 286,98* 286,39* 332,67%* 284,36%
Ri 30,65% 30,71% 30,66% 30,78%

* indica quantidades nio-medidas
** indica quantidades removidas

-A remogao de A2 faz com que os modulos das estatisticas de medida das quantidades
remanescentes sejam inferiores ao valor critico.

-Todos os valores absolutos das estatisticas de desbalango sdo inferiores ao critico,
apos a remocio de A2.

-Conclusdo: foi detectado e identificado corretamente o erro grosseiro da quantidade
A2, através dos trés testes estatisticos. A quantidade que continha o erro grosseiro, também
correspondia 0 maior valor absoluto da estatistica de medida.

Casp SA3:

-Fun¢io-objetivo: J(todos valores medidos) = 35,46 > JT(v=8) = 15,51
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-Estatistica de medida: Ha duas estatisticas de medida cujo valor ¢ maior do que o
critico z_{12 estatissticas diferentes) = 2,865 :

Za(E_2) = 3,46 e Za(T3) = 3,02

-Nio ha urr—a unica medida, cuja remogio cause uma reducdo suficiente na fungio-
objetivo (J1). Entre="tanto, a remo¢&o de dois pares de medidas faz com que isto aconteca:

J2(re=movendo T2 e T3) = 6,16 < JT(v=06)= 12,5% ¢
J2(re=movendo B5 e T5) = 4,37 < JT(v=6) = 12,59

-A remo¢io  de qualquer um dos pares faz com que os valores absolutos de todas as
estatisticas de medi<da das quantidades remanescentes sejam inferiores ao valor critico.

-Todos os w-alores absolutos das estatisticas de desbalango sdo inferiores ao critico,
apos a remogdo de «jualquer um dos dois pares.

-Conclusdo: embora o teste global inicial tenha detectado a presenga de erro grosseiro,
o teste de medida ®do indicou corretamente as medidas com erros grosseiros; dois pares de
medidas (T2 e T3, E35 eT5) foram considerados como pares contendo erros grosseiros, atraves
dos trés testes estat dsticos. O par que contém erros grosseiros (B5 e T5) esta entre eles e é o
que da o menor valc>r para a fung@o-objetivo apds duas remocgdes.

A Tabela 4 22 apresenta os valores resultantes da aplicagdo do RETIF ao caso SA4, do
processo de sintese «de amoOnia. A seguir s3o feitas algumas observagdes sobre ele, onde a letra
J se refere a fungio —objetivo (que equivale a estatistica do teste global), JT ao valor tabelado
pertinente da distrib=ai¢#o qui-quadrado e v indica o nimero de graus de liberdade.

Caso SA4:

-Fungdo-obje=tivo: J(todos valores medidos) = 20,87 > JT(v=8) = 15,51

-Estatistica & € medida: Nenhuma estatistica de medida tem valor absoluto maior do que
o critico z, (12 estati sticas diferentes) = 2,865.

-Ndo h4a uma unica medida, cuja remogic cause uma reducdio suficiente na fungio-
objetivo (J1) ou sej &, torne-a menor do que JT(v=7) = 14,07. Entretanto, a remogdo de 13
pares de medidas fa= com que a fungdo-objetivo (J2) tenha valor menor do que o tabelado
IT(v=6)=12,59:

Par 2 Par 12
Al eBl 12,306 D2eC4 12,464
AleC4 1,961 T2eC4 11,799
BleT] 4,393 Alel(4 12,190
BleC4 9,634 T3eC4 12,449
DleC4 12,503 C4eB3 11,269
TieC4 10,272 C4eTs 12,315
A2e(4 11,803
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Tabela 4.2 - Resultados da Aplicagdo do RETIF ao Caso SA4 da Sintese de Amonia
(quantidades em kgamol/s)

Quantidade SA4 SA4 SA4

(Al e (BleT1)y** | (Bl e C4)**

C4)**
Al 32,00%% 36,14 34,26
B1 08,78 108,23%* 102,59**
Di 0,40 0,40 0,40
T1 132,17 144 77** 137,25
A2 101,77 104,23 102,82
B2 296_52% 302,86* 298,80%
D2 20,00 20,23 20,04
T2 418,29 42732 421,67
A3 70,19 69,48 69,96
B3 201,77% 198 61* 200,22*
C3 63,17* 69,50* 65,72*
D3 20,00% 20,23* 20,04%
T3 355,12 35781 355,94
C4 63,17%* 69,50 65, 72%*
AS 70,19% 69 48* 69.96*
B5 201,77 198,61 20022
D3 20,00* 2023* 20,04%
T5 291.96 288 31 29022
A6 1,40% 1,39* 1,40%
B6 4,04* 3.97* 4,00%
D6 0,40% 0,40% 0,40%
T6 5,84* 5,77*% 5,80%
A7 68,79* 68,09* 68,56*
B7 197,73* 194 64* 196,21*
D7 19,60* 19,82* 19.64%*
T7 286,12% 282 54% 284 42%
R1 31,58* 34 75% 32,86%

* indica quantidades nio-medidas
** indica quantidades removidas

-A remogdo de trés dos treze pares faz com que os valores absolutos de todas as
estatisticas de medida das quantidades remanescentes sejam inferiores ao valor critico. Eles
sio: AleC4,BleTl,BleC4

-Todos os valores absolutos das estatisticas de desbalango sdo inferiores ao critico,
apos a remogac de qualquer um desses trés pares.

-Conclusdo: embora o teste global inicial tenha detectado a presenca de erro grosseiro,
o teste de medida n&o indicou nenhuma medida como contendo este tipo de erro; trés pares de
medidas foram designados como possiveis suspeitos, através dos trés testes estatisticos; o par
que contém erros grosseiros (Al e C4) esta entre eles e € o que d& o menor valor para a
fun¢io-objetivo apos duas remogdes.
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Caso S45:
-Neste caso, #oram introduzidos erros em trés quantidades medidas.
-Fungio-objestivo: J(todos valores medidos) = 72,82 > JT(v=8) = 15,51

-Estatistica d < medida; Ha trés estatisticas de medida cujo valor absoluto é maior do
que o critico z_(11 e statisticas diferentes) = 2,835:

Za(A2)= -4,07
Za(A3)= 377
Za(C2)= 3,15

-Ndo ha uma uinica medida, cuja remog¢do cause uma reducdo suficiente na funcio-
objetivo (J1). Nem a remocgdo de dois pares de medidas faz com que isto aconteca.

-Conclus@o: embora o teste global inicial tenha detectado a presenca de erro grosseiro,
o teste de medida n&Ho indicou corretamente as medidas responsaveis; entretanto, ndo foram
indicados pares de medidas cuja remog@o tornasse aceitaveis todas as estatisticas, de modo que
h4 indicios de existir mais de duas medidas com erros grosseiros, o que esta de acordo com o
estabelecido neste caso.

b) Processo cle Sintese de Acido Nitrico

O processo de sintese de acido nitrice (SN) € o mesmo descrito no item 3.8, Partindo-
se dos valores medid ©s dados na Tabela 3.6, foram gerados casos colocando erros em algumas
quantidades (cujos valores foram tomados com duas casas decimais) e/ou designando como
ndo-medidas outras:

Caso SN1: muantém-se todos os valores medidos, acrescentando-se 20% ao valor de
Bi.

Caso SN2: considera-se, como medido, um grupo de 18 quantidades, mantendo-se os
mesmos valores da T abela 3.6.

Caso SN3: covnsidera-se, como medido, o mesmo grupo de quantidades do caso SN2,
aumentando-se em 20% a referente a B1.

Caso SN4: comnsidera-se, como medido, o mesmo grupo de quantidades do caso SN2,
aumentando-se, em 20%, as referentes 4 Ble D8,

A Tabela 4.3 apresenta os valores resultantes da aplicagio do RETIF aos diversos
casos do sistema de sintese de acido nitrico € a seguir sdo feitas algumas observagGes.

Caso SNi:

-Fungdo-objetzvo: J(todos valores medidos) = 63,98 > JT(v=43) = 59,28
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-Estatistica < e medida: Ha uma anica estatistica de medida cujo valor absoluto ¢ maior
do que o critico z (33 estatisticas diferentes) = 3,172

Za(B 1)=-7,43

-A tnica meeida, cuja remogio causa uma redugdo suficiente na fungdo-objetivo (J1), é
B1:

JI(B & removida) = 8,76 < JT(v=42) = 5811

-A remo¢io de Bl faz com que os valores de todas as estatisticas de medida das
quantidades remane=scentes sejam inferiores ao valor critico.

-Todos os v~alores absolutos das estatisticas de desbalanco sdo inferiores ao critico,
apos a remogdo de E31.

-Conclusgo: Foi detectado e identificado corretamente o erro grosseiro da quantidade
B1, através dos trés testes estatisticos.

Caso SN2
-Fungio-obje=tivo: (todos valores medidos) = 3,90 < JT(v=11) = 19,67

-Estatistica <ide medida: Os valores absolutos de todas as estatistica de medida sio
menores do que o critico.

-Os valores zmbsolutos de todas as estatisticas de desbalanco (nodais) sdo inferiores ao
valor critico.

-Conclusdo: mic foi detectado erro grosseiro usando os trés testes estatisticos, o que
gsta correto pois sO ¥ravia erros aleatorios.

Caso SN3:
-Fungio-objetivo: J(todos valores medidos) = 51,56 > JT(v=11) = 19,67

-Estatistica d< medida; Ha uma (nica estatistica de medida cujo valor absoluto € maior
do que o critico z_( I 8 estatisticas diferentes) = 2,977:

Za(B1)=-691

-A tinica med 1da, cuja remogdo causa uma reducio suficiente na fungdo-objetive (J1), é
BL

J1{B1 removida)= 3,88 < JT(x=10)= 18,31

-A tremocio de Bl faz com que os valores de todas as estatisticas de medida das
quantidades remanescentes sgjam inferiores ao valor critico.
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-Todos os valores absolutos das estatisticas de desbalan¢o s3o inferiores ao critico,
apos a remogio de= Bl.

-Conclusics : foi detectado e identificado corretamente o erro grosseiro da quantidade
B1, através dos tr& s testes estatisticos.

Caso SN4:
-Fungdo-ol>jetivo: J(todos valores medidos) = 101,37 > JT(v=11) = 19,67

-Estatistica de medida: Ha 6 estatisticas de medida cujo valor absoluto € maior do que
o criticoz (16 esta tisticas diferentes) = 2,94:

Za(Bl)= -514
Za(CTy= 421
Za(D8)= -7,15
Za('I8)= 3,40
Za(E13)= 339
Za(D13)= 647

-Nio ha uma tnica medida, cuja remo¢dio cause uma redugio suficiente na funcfo-
objetivo (J1). Entretanto, a remocio de dois pares de medidas faz com que isto acontega:

J2(removendo Bl e D8) = 3,79 <JT(v=9)= 16,92
J2(removendo Bl e D15) = 14,99 < JT(v=9) = 16,92

-Somente a remog¢fo do primeiro par faz com gue os valores absolutos de todas as
estatisticas de medida das quantidades remanescentes sejam inferiores ao valor critico.

Tabela 4.3 . Resultados da Aplicacdo do RETIF aos Casos SN1, SN2, SN3 e SN4 da
Sintese de Amonia (quantidades em kgmol/h)

Quantidade SN1 SN2 SN3 SN4
Bl 798,31%% | 796,29 797.07%* | 795,63%*
A2 321,27 321,45% 321,71% 321,24%
A3 1699,22 1716,13% 1716,47* 1716,56*
B3 1953,09 1955,29* 1956,17%* 1956,22%
T3 365231 3671,43% 3672,65% 3672,78%*
A4 2020,49 2037,58* 2038,19* 2037,80%*
B4 2751,40 2751,58% | 2753,25% 2751,86*
T4 4771,89 4789,16*% | 4791,43* 4789, 66%
AS 1788,65 1806,46* 1806,81% 1806,91*
B35 2055,88 2058,20* 2059,13* 2059 18*

* indica quantidades nio-medidas
** indica quantidades removidas



continuagio da Talbela 4.3 (

uantidades em kgmol/h)

Quangidade SN1 SN2 SN3 SN4

<5 463,68 462,25% | 462.74* | 461,78*
IS5 4308,22 | 4326,91* | 4328,69* | 4327.87*
A6 1788,65 1806,46* | 1806,81* | 1806,91*
B6 2055,88 | 2058,20% | 2059,13* | 2059,18*
T6 384454 | 3864,66% | 3865,94* | 3866,09%
<7 463,68 462,25 462,74 461,78
8 481445 | 482383 | 482445 4829 38
8 1272,83 1270,06 | 127099 | 1268,74*%
T8 6087,28 | 6093,89 | 609544 | 6098,12
A9 481445 | 4823,83* | 4824.45* | 482938*

9 463,68 462,25% | 462,74* | 461,78*
| 1272.83 1270,06* | 1270,99% | 1268,74*
9 6550,96 | 6556,14* | 6558,19% | 6559,90*
A0 4814,45 | 4823,83* | 4824.45* | 482938*
C10 60,23 60,34 60,34 60,36
D10 465,94 466,22* | 466,19* 465,88*
=10 403 45 401,92*% | 402.40* 401,43*
F 10 403,45 401,92* | 402,40* 401,43*
T10 6147,52 | 6154,22 | 6155,79 | 615848
A1l 481445 | 4823.83* | 4824.45*% | 482938*
™11 390,65 390,80*% | 390,76* | 39044*
E11 403,45 401,92* | 402.40% |  401,43%
Fil 493,79 492.42% | 492.92% |  491,96*
G11 60,23 60,34* 60,34* 60,36*
T11 6162,57 6169,31* | 6170,87* | 6173,57*
F12 391,78 391,75 391,74 391,74
£ 13 403,45 401,92 402,40 401,43
F13 885,57 884,17 884 .66 883,70
T13 1289,02 1286,08 | 128706 | 1285,13
A4 481445 | 4823.83* | 4824.45% | 482938*
D14 390,65 390,80* |  390,76* | 390,44%
G114 60,23 60,34* 60,34* 60,36%
T 14 5265,33 5274,97* | 5275,56* | 5280,18*
Al5 4493,18 | 4502,38 | 4502,74 | 4508,15
D15 390,65 390,80 390,76 390,44
G15 60,23 60,34 60,34 60,36
T15 494406 | 495352 | 4953,84 | 495894
A6 89,43 90,32 90,34 90,35
B 16 102,79 102,91 102,96 102,96
T16 192,23 193,23 193,30 193,30
R1 231,84* | 231,13* | 231,37% | 230,89%
R2 403,45% | 401,92* | 402,40* | 401,43*
R3 60,23* 60,34% 60,34* 60,36%

* indica quantidades n3o-medidas
** indica quantidades removidas

75

-Todos os wvalores absolutos das estatisticas de desbalango sdo inferiores ao critico,

ap0s a remocdo deste par,
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-Conclusiio = embora o teste global inicial tenha detectado a presenga de erro grosseiro,

o teste de medida =80 indicou as medidas certas como responsaveis; todavia, apos a remogio
de duas medidas somente um dos pares de medidas (Bl e D8 ) foi designado como

responsavel, atraves = dos trés testes estatisticos; este par € justamente o que contém os erros e
dé o menor valor p z=ara a fun¢io-objetivo apds duas remogdes.

c) Circuito de Mocr szem

O circuito <de moagem (CM) € o mesmo descrito no item 3.8. Entretanto, nos casos
aqui relatados, corx siderou-se que o desvio-padrio € igual a 2,5% dos valores reais dados na
Tabela.3.8. Os dadk ©s medldos foram recalculados e sio éados na Tabela 4. 4 Junto com 0s
resultados da retificacgdo.

A seguir, s <O apresentados 0s seguintes casos:

CM1; 86 co mitém erros aleatorios;

CM2: no que &l acrescentou-se 20% ao valor medido da corrente CS5;

CM3: em quae reduziu-se em 20% o valor medido da corrente AZ.

Caso CM1I:
-Funcio-obg etivo: J(todos valores medidos) = 17,22 < JT(v=10) = 18,31

-Estatistica «le medida: todas as estatisticas de medida tém valor absoluto menor do que
0 critico.

-Estatisticas- nodais: os valores absolutos de todas as estatisticas de desbalanco sdo
inferiores go critico -

-Conclusdo: nlo ha erro grosseiro, o que esta de acordo com o conjunto de dados.

Caso CM2:
-Fun¢io-obj etivo: J{todos valores medidos) = 51,97 > JT(v=10) = 18,31

-Estatistica «—ie medida: Ha 5 estatisticas de medida cujo valor absoluto € maior do que
o critico z_(23 estagisticas diferentes) = 3,048:

Za( M 1)=-500
Za({C”5)=-6,18
Za(I>5)=-4.62

Za(T"5)= 5,63



77
Za(C7)= 3,05

-Todavia, a unica medida, cuja remogdo causa uma redugdo suficiente na funglo-
objetivo (1), ¢ C5:

J1(C 5 removida) = 13,79 < JT(v=9) = 16,92

-A remogao de C5 faz com que os valores de todas as estatisticas de medida das
quantidades remanesscentes sejam inferiores ao valor critico.

-Todos os ~alores absolutos das estatisticas de desbalango sdo inferiores ao critico,
apos a remogio de €5,

-Conclusdo: foi detectado e identificado corretamente o erro grosseiro da quantidade
C5, através dos trés testes estatisticos.

Caso CM3:

-Funcio-obj etivo: J(todos valores medidos) = 33,62 > JT(v=10) = 18,31

-Estatistica «le medida: Ha 3 estatisticas de medida cujo valor absoluto € maior do que
o critico z_(23 estatisticas diferentes) = 3,049:

Za(A2)= 4,06

Za(A3)= 4,04

Za(T7y= -3,07
-Nio ha uma unica medida, cuyja remog¢do cause uma redugdo suficiente na fungdo-
objetivo (J1), embora seus valores apds a remogdo de A2 ou A3 nfio excedam em muito o
valor tabelado correspondente;, observou-se, ainda, que a remoc8o individual de qualquer
destas medidas faz com que as estatisticas de medida das quantidades remanescentes sejam

inferiores ao valor critico correspondente.

-Entretanto, a remogdo de 14 pares de medidas faz com que a fungdo-objetivo (J2)
tenha valores menores do que JT(v=8)= 1551:

Par 12 Par J2
Al e A2 13,83 A2eT8 11,48
Al e A3 14,81 A2e(C9 14,72
A2eC5 13,72 Al e(S 14,32
A2eD5 1,95 A3 eD5 11,63
A2 e (7 12,69 A3eT5 13,77
A2eT7 13,59 A3 eD6 14.46
A2e(CR 12,61 A3 eT7 10,31

-A remocio de gualquer um desses pares faz com que os valores absolutos de todas as
estatisticas de medida das quantidades remanescentes sejam inferiores ao valor critico.
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-Todos os ==wsalores absolutos das estatisticas de desbalango sdo inferiores ao critico,
apos a remogio de «qualquer um dos pares, com excegdo do segundo (Al e A3),

-Conclus@o: o teste global inicial detectou a presenga de erro grosseiro e o teste de
medida indicou trés  medidas como culpadas; todavia, a remogio individual de cada medida nio
fez com que as tréss estatisticas fossem aceitas; somente a remogdo alternativa de varios pares
tornou isto possivex=l. Conclui-se que ndo houve a indicagio esperada da medida com erro
grosseiro e, por issc>, nfo s@o fornecidos os resultados da retificagio.

Tabela 4.4 ~ Resultados da Aphicagdo do RETIF aos Casos CM1 e CM2 do Circuito de
Moagem (em tonel=wdas métricash) o

Quantidade | Valores CM1 CM2
medidos

Al 100,19 98,82 100,13
A2 305,31 306,60 306,32
A3 2453 24,55 24,55
B4 nm no no
C4 nm no no
D4 nm no no
T4 261,72 261,72 261,72
A5 nm 08 82* 100,13*
B5 2408 24,30 24,16
Cs 148,16 147,33 135,46%*
D5 94,80 94 31 94,19
T5 352,96 364,76 353,94
A6 nm 272.40* 272 .45%
B6 11,58 11,36 11.41
Co6 524 41 513,90 520,68
D6 318,18 307,66 307,84
Té6 1142,63 110532 111239
A7 nm 677,83 | 678,91%
B7 35,43 35,66 35,57
C7 637,10 661,23 656,15
D7 394,96 401,97 402,03
T7 1809,29 1776,68 1772,66
A8 nm 247 85%* 247,91*
Bg 35,72 35,52 35,44
C8 628,70 611,92 606,80
D2 194,08 194,63 194,21
T8 1060,01 1089.93 1084,35
A9 nm 429.97* | 431,00%
B9 0,1366 0,14 0,14
C9 48,78 49 31 4935
D9 203,41 207,33 207,82
TS 674,19 686,75 688,31

nm = nio-medida

*®

= ghservavel

no = ndo-observavel
** = medida removida
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Conclusdes sobre as aplicacbes deste programa:

O programa de retificagdo de dados foi aplicado a um processo de sintese de amonia, a
um processo de sintese de acido nitrico € a um circuito de moagem, gerando-se diferentes
casos para cada processo pela adigdo de erros (10 ou 20%) a alguns dos valores medidos. Os
resultados da aplicago do programa RETIF a cada um deles, relatados anteriormente, levaram
as conclusdes especificas apresentadas 3o final da descricdo de cada um, que deram origem as
seguintes conclusdes:

-nos casos (SAl e SA2) do processo de sintese de amonia, em que havia somente uma
medida contendo erro grosseiro, houve a indicagdo correta da presencga dessa medida, sendo
ela a Unica medida cuja remocdo fazia com que todas as estatisticas fossem aceitas; nos casos
(SA3 e SA4) em que havia duas medidas com erros grosseiros, mais do que um par de medidas
foi indicado como culpado em cada um deles, porém ao par em que foram introduzidos os
erros correspondia o menor valor da fungio-objetivo em qualquer dos casos; no caso (SAS)
que continha trés medidas com erros grosseiros, indica-se que deve haver mais de duas
medidas com erros grosseiros, 0 que esta correto.

-nos casos (SN1 e SN3) do processo de sintese de acido nitrico, em que havia uma
medida contendo erro grosseiro, houve a indicagdo correta da presenga dessa medida, sendo
ela a unica medida cuja remocdo fazia com que todas as estatisticas fossem aceitas; no caso
(SN4) que continha dois erros grosseiros também foi indicado de forma correta o par culpado
e somente a sua remogao fazia com que todas os trés testes estatisticos fossem aceitos; no caso
(SN2) que continha somente erros aleatorios, ndo foi indicada a presenga de erros grosseiros,
que € o resultado correto.

-num dos casos (CM2) do circuito de moagem, onde havia um Gnico erro grosseiro
houve a identificac@io correta da fonte de erro, porém no outro(CM3) nio; no caso (CM1) que
continha somente erros aleatdrios, ndo foi indicada a presen¢a de erros grosseiros, que € o
resultado correto.

Além disso, pelo fato de tratar os trés processos diferentes, contendo reagdes quimicas
ou ndo, pode-se dizer que este programa se mostira capaz de retificar dados de varios outros
DIOCESSOS.



CAPITULO 5. CLASSIFICACAO DE VARIAVEIS DE PROCESSO
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5.1 Introdugio

De forma g eral, nem todas as variaveis de um processo siéo medidas, em fungio, por
exemplo, dos custos envolvidos ou da exeqiiibilidade técnica. Porém, dado um conjunto de
variaveis medidas, € importante saber quais as variaveis cujos valores podem ser unicamente
determinados, a partir dele, para melhor acompanhar a operagio de um processo. Por outro
lado, no caso de variaveis medidas, pode ser fundamental conhecer os seus valores, mesmo se
os instrumentos responsaveis por sua medicio estiverem fora de uso.

A classificagio de varidveis de processo trata de buscar respostas para estas questdes,
de modo que as vaxiaveis ndo-medidas s3o separadas em dois grupos: observaveis, que inclui
aquelas que podern ser calculadas de forma Unica a partir das que foram medidas e nio-
observavéis, onde se incluem as demais. Por sua vez, as vanaveis medidas sio agrupadas de
acordo com a sua redundancia ou ndo.

De acordo <om Mah (1990}, se for possivel mudar o valor de uma variavel sem violar
as restricdes de comservagdo, entdo a mudanga € chamada factivel (feasible) Comumente, tal
mudanca pode imprlicar que os valores de algumas outras variaveis relacionadas tenham de
variar de forma adequada, para que as restrigdes continuem sendo satisfeitas.

Dada uma rede de processo, com uma certa distribuigdo de um conjunto de
instrumentos, se for feita uma mudanga factivel numa variavel, sem que ela seja detectada (ou
observada) pelos 1instrumentos, entdo diz-se que a variavel é ndo-observavel. Por esta
definicdo, uma vari avel medida € certamente observavel, mas as nio-medidas podem, ou niio,
ser observaveis. Usma variavel ¢ dita redundante, quando ela permanecer observavel, ao se
eliminar uma medida a ela associada.

Em geral, a redundéncia leva a conflitos entre os dados e os balangos e a necessidade
de reconcilia-los. P ossibilita, ainda, verificar a fidedignidade de uma dada medida.

Diz-se que um balango de espécies quimicas conservadas, em torno de uma se¢io de
um processo, € reciundante se todas as vazdes das espécies que nela entram ou saem forem
medidas. Neste caso, todas as medidas sdo redundantes. Se um balango for ndo-redundante,
ndo ha possibilidad e de conflito com as leis de conservacgiio, ja que a(s) medida(s) faltante(s)
pode(m) ser escollxida(s) para satisfazer os balangos. A redundincia também ocorre entre as
medidas de uma corrente, quando todas as vazdes massicas dos componentes € a vazio total
forem medidas. Umn outro caso de redundancia ocorre quando o numero de concentragdes
medidas em cada corrente for a0 menos igual ao numero de correntes incidentes em unidade de
processo e somentes uma vazao total for medida, ou tiver um valor atribuido.

Em vista disso, a classificacio da observabilidade e da redundincia fornece uma base

racional para projetar o desempenho de um sistema de monitoramento, definir a colocagio de
instrumentos de difeerentes tipos, custos e precisio.

5.2 Procedimentos Para Classificacéo de Variaveis de Processo

Para classificar, de forma ampla, as varidveis de uma rede de processo € necessario
conhecer a estrutura do grafico do processo (ou a topologia das correntes do processo) e 0s
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tipos de arcos do processo {fluxo de massa e energia, fluxo de calor) ¢ a presenga de medigdes.
Além disso, deve-se ter um conjunto de restri¢des impostas sobre quantidades extensivas em
que se incluem as leis de conservagdo e os coeficientes estequiométricos de reagdes guimicas;
pode haver, tarnbém, um conjunto de restrigdes Impostas sobre variavels intensivas, como as
chamadas equag¢des de normalizagdo (a soma das fragbes massicas ou molares dos
componentes de uma corrente € igual a um) ou como a igualdade de concentragBes das
espécies das correntes que entram e saem de um divisor de fluxo ou como o equilibrio entre
fases ou entre reagdes quimicas.

No caso de variaveis de balangos de massa, as medi¢des podem ser referentes & vazio
massica e as fracdes das espécies quimicas (no caso de balangos multicomponentes), havendo
trés tipos de variaveis: vazdo total, vazdo dos componentes e fragdes dos componentes da
corrente. As restri¢des se constituem dos balangos de massa totais € das espécies quimicas, que
sdo restrigdes nodais, e das equagOes de normalizagio, que so restrigdes de corrente. Podem
haver, ainda, outras restricdes aplicadas a quantidades intensivas.

Os procedimentos para classificagio de variaveis descritos na literatura consultada se
baseiam na analise tedrico-grafica simples (Vaclavek, em 1969 ¢ Mah em 1976), nos
subgraficos perturbacio e nas perturbagdes factiveis ndo-medidas (Stanley e Mah, em 1981a-
b), na resolubilidade de equagdes de balangos nodais (Romagnoli e Stephanopoulos, 1980), na
teoria grafica combinada com a resolubilidade de equagdes restritivas (Kretsovalis e Mah, em
1987 e 1988a-b) e em projecio matricial {Crowe, em 1989).

Os estudos de Vaclavek (1969) para classificagio de variaveis, aplicados a redes de
fluxo de massa de um unico componente, baseados em analise tedrico-grafica, foram,
posteriormente, estendidos para sistemas multicomponentes, por ele e seus colaboradores
(1976). Estes apresentam certas limitagdes, pois sdo aplicavels aos casos em que as correntes
tém a composi¢io de todos os seus componentes medida ou entdo nenhuma concentragio é
medida. O conjunto de restrigdes ¢ limitado, nfo incluindo reagdes quimicas;, consideram a
restrigio de corrente, que diz que a soma das vazdes dos componentes de uma dada corrente é
igual 4 vazfio total, eliminando o balango de uma espécie quimica por no, ao invés de
acrescentar uma restrigdo por né, reduzindo a redundincia; chamam as quantidades medidas de
nio-redundantes, quando seu ajuste ¢ igual a zero. Entretanto, uma quantidade ndo-redundante
pode ter ajuste diferente de zero devido a covaridncia.

Os estudos de Romagnoli e Stephanopoulos (1980) tratam de redes multicomponentes,
sendo aplicaveis aos casos em que as correntes tém a composicio de todos os seus
componentes medida ou entdo nenhuma concentragfio ¢ medida. Também classificam as
quantidades medidas como ndo-redundantes, quando seu ajuste € igual a zero. Todavia, uma
quantidade ndo-redundante pode ter ajuste diferente de zero devido & covaridncia. De acordo
com Kretsovalis ¢ Mah (1987b), sua classificagio da observabilidade de uma variavel nio-
medida se limita ao fato dela poder ou nfo ser escrita como uma saida de uma equagio de
balango nodal e que isto pode levar a uma classificagdo incorreta, visto que ndo é examinada a
possibilidade dela ser obtida através de balangos de agregados de nos.

Os estudos de Stanley e Mah (1981a) estabelecem principtos tedricos para classificagdo
da observabihidade e redundancia; os algoritmos por eles desenvolvidos (1981b) se destinavam
ao tratamento de fluxos totais de massa-energia, sem reagdes quimicas. A partir destes,
Kresovalis ¢ Mah (1987b) desenvolveram principios de classificagiio, baseando-se na
resolubilidade de equagdes restritivas ¢ na teoria grafica, aplicaveis a redes de fluxo massa-
energia multicomponentes, em que fluxos de energia pura e medigbes de temperatura nio



estavam presentes. Posteriormente, Kretsovalis ¢ Mah (1988a-b) estenderam este tratamento a
redes de processo generalizadas, incluindo balangos de energia, divisores de fluxo e reacdes
quimicas. Neste tratamento, variaveis de corrente que n3o caem em ciclos, com vazdes
massicas ndo-medicias, sdo classificadas com base em critérios tedrico-graficos, somente. As
vazbes massicas rafo-medidas e que caem em ciclos sdo classificadas pela analise da
possibilidade de ol>ter estimativas de seus valores, através de medidas de composigio e de
balangos de massa dos componentes. Para tratar deste problema, s8o examinadas segdes do
grafico do process<, para escolher o subconjunto apropriado de equagdes restritivas e para
avaliar sua resolub»ilidade. Como ha um numero grande de segbes, uma implementagio
computacional bem sucedida depende da geracio seletiva daqueles poucos que s30 necessarios
para a classificagio -

Utilizando porojecdo matricial, como ji havia feito anteriormente (Crowe et alii. em
1983 e Crowe em 1986), para reconciliar dados de processo, Crowe (1989a) desenvolveu a
teoria e métodos diretos para classificagiio de dados de processo, no estado estacionario. Eles
se baseiam nas matxizes que descrevem a estrutura da planta e em qualquer conjunto de valores
consistentes com as restrigdes. E permutida a colocagiio arbitraria de medigbes, reagdes
quimicas, divisores de fluxo e fluxos de energia pura.

Os ultimos estudos citados foram escolhidos para servir de base para o procedimento
computacional para classificagiio das variaveis desenvolvido neste trabalho.

5.3 Classificagdo de Variaveis de Processo Através de Proje¢do Matricial

De acordo com Crowe (1986), para uma distribuicio arbitraria das medicgdes, a
classificagdo deve se referir aos componentes das correntes, entdio ha trés categorias de
variaveis:

1.Vazdo total e concentragio medidas e ajustaveis.
2.Concentracio medida e ajustavel,
3.Vazdo total medida ou desconhecida, vazio do componente ndo-medida.

Nos seus estudos (1989) sobre observabilidade e redundancia de dados de processo,
para reconciliagdo no estado estacionario, apresentados a seguir, adota essa classificagdo.

Define observabilidade por:

-Uma quantidade nfo-medida em um processo no estado estacionario € observavel se e
somente se ela puder ser unicamente determinada a partir de um conjunto fixo de valores,
correspondente a vazdes e concentragdes medidas, que s3o consistentes com todas as
restrigBes em questdo. Toda quantidade nfio-medida que nio for assim determinavel é nfo-
observavel.

Observa que o conjunto de valores correspondente as medigdes pode ser gualquer
conjunto fixo desde que seja consistente com as resirigdes. Isto garante que pelo menos uma
solucdo seja encontrada para as quantidades nfo-medidas. Tal conjunto consistente de valores
ndo precisa ser obtido pela aplicaciio da reconciliagio de dados.
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Adota a def® migio de Stanley e Mah (1981a), para redundancia:

-Uma quant ®dade medida ¢ redundante se, e somente se, ela fosse observavel se ndo
fora medida. Caso ¢ ©ontrario, a quantidade medida é ndo-redundante.

A forma gewal das restricdes de conservagio e outras, impostas sobre quantidades
extensivas, € :

B,X —+B,N,d+Pv=0 (5.1)

onde os trés term«>s do lado esquerdo correspondem, respectivamente, as variaveis das
categorias 1, 2 e 3, sendo:

B, = matriz «das restrigdes das variaveis da Categoria I, mx q

B, = matriz «das restrigdes das variaveis da Categoria 2, m x nb2

N, = ¢ uma xmatriz diagonal, que contém as vazdes totais ndo-medidas das variaveis da
Categoria 2, com tantos elementos para cada corrente, quantas forem as concentragBes
medidas em d, de m«>do que N,d € o vetor das vazdes dos componentes

P = matriz d &s restricdes das variaveis da Categoria 3, m x n, definida na eq.3.6

X = vetor da s vazbes medidas da Categoria 1, g x 1

d = vetor dass concentragdes medidas da Categoria 2, nb2 x 1

v =vetor das variaveis da Categoria 3, nx |

q = numero e variaveis da Categoria 1

nb2 = nimer« de variaveis da Categoria 2

n = numero <ie variaveis da Categoria 3

O segundo tesrmo do lado esquerdo da equagdo (5.1) pode ser substituido por :

C(d) #21=B,Nd (5.2)

onde C é uma matri= tal que cada coluna corresponde a uma corrente. Cada coluna contém a
soma das colunas de B,, correspondentes aquela corrente, sendo previamente multiplicadas
pelas concentragbes ¥espectivas.

Observa que. em adigdo as restrigbes acima, pode haver restriches impostas sobre
varigveis intensivas. Como exemplos, cita a igualdade de concentragdes das espécies das
correntes, que entrasn € saem de um divisor de fluxo, ou o equilibrio entre fases ou entre

reagBes quimicas, as quais se refere como restri¢Ges infensivas.

A classificagc@o das quantidades ndo-medidas se fundamenta nos quairo lemas
seguintes, de acordo» com Crowe (1989). Os dois primeiros ddo condicdes suficientes para
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encontrar vazdes n. Ho-observaveis das Categorias 3 e 2, respectivamente. O Lema 3 apresenta
condi¢Bes necessaxias e suficientes para vazdes ndo-observaveis. No Lema 4, sio dadas
condigdes necessar—ias e suficientes para concentragdes observaveis das espécies da Categoria

-~
.

Lema 1. Se existir um vetor t ndo-zero tal que P t = 0, entdo cada quantidade extensiva
nio-medida corresgoondente a um elemento ndo-zero de t é ndo-observavel, a menos que ela
seja determinada at-raves de uma restrigdo intensiva.

Lema 2: Se= existir um vetor w ndo-zero, tal que C{d" )w =0, onde d” € consistente
com as restrigbes, entdo cada elemento de » correspondente a um elemento nfo-zero de w é

ndo-observavel, a ranenos que seja observavel através de uma restrigdo intensiva.

Lema 3; Se e somente se existir um vetor

w
(5.3)
!
tal que
C(d ")w+Pt=0 (5.4)

onde d° ¢ um wsetor fixo de concentra¢bes consistentes, cada elemento de # ou v
correspondente a ww¥n elemento ndo-zero de w ou t, respectivamente, € ndo-observavel, desde
que ele também seja ndo-observavel através de restrigdes intensivas.

Lema 4: Urma concentra¢io ndo-medida, ¢, da espécie i na corrente j € observavel se, e
somente se, uma daxs trés condicdes seguintes for valida:
a) a vazdo cla espécie i, v, € observavel e a vazdo total, v, da corrente j ¢ observavel

0i?

ou medida, ou

b) nem a wsazdo da espécie i, nem a vazdo total da corrente j sio observaveis e
quaisquer mudanczas factiveis nessas vazdes (isto €, mudangas que s8o consistentes com as
restrigbes) forem re=stringidas por

vy = Bovy ou Vo; = Bvy (5.5)

para o escalar 3. A.qui dv ¢ uma mudanga factivel na vazio de uma espécie (v,) ou na vazio
total (v,,), que maratém as restri¢Ges em vigor, ou

¢) ha uma reestri¢io intensiva, a partir da qual a concentragio da espécie i na corrente k
pode ser unicamen#®e determinada como uma funco de quantidades intensivas observaveis ou
medidas.

A observal»ilidade consistente com a condigio b do Lema 4 nfo pode envolver
extensdes de reagddes ndo-observaveis, pois uma reacdo varia a vazio de uma espécie, mas
deixa a vazio massica total inalterada, tornando invélida a equagdo 5.5. Para que esta equacio
se mantenha para as diversas espécies qguimicas de uma corrente, a variabilidade das vazbes das
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espécies deve ter quanto muito um grau de liberdade, que freqiientemente se encontra
associado com uma vazdo ndo-observavel da Categoria 2. Define a vazdo de uma espécie da
Categoria 2 como Observavel se, ¢ somente se, a vazdo total daquela corrente for observavel.

A redugiio <las restrighes, como no problema de reconciliagdo (Crowe et alii. 1983), é
feita eliminando as variaveis ndo-medidas presentes nas equagdes restritivas (eq.5.1). Isto é
feito usando matrizes ortogonais &4 matriz P, chamadas matrizes-projegio.

A matriz Y ' € construida para ter caracteristica maxima e ser ortogonal 4s colunas de
P, isto é,

Y'P =0 (5.6)

A matriz P € separada em

A Py
Pl o . (5.7)
PZ : P4

onde P, ¢ uma matriz nio-singular quadrada maxima. Nio ha perda de generalidade ao assumir
que ela esteja na divisdo superior esquerda, pois as colunas podem ser reordenadas e as trocas
de linha irfio acarretar, simplesmente, trocas das colunas correspondentes de Y'. Pode-se
escolher

Y' =[PP i 1] (5.8)

As colunas da divisdo direita de P sdo dependentes das colunas da divisio esquerda, o
que implica que a €q.5.6 € valida paraa Y dada pela eq.5.8.

As restrictes das eq.5.1 ¢ 5.2 s#o multiplicadas por Y, dando, em geral,

Y'B,x+Dn=0 (5.9)
onde

D=Y'C (5.10)
A matriz D é, entdo, dividida em

D, i D,
D=1 v (5.11)
D, D,

onde D, ¢ uma matriz ndo-singular quadrada maxima, contida em D. A matriz Z ¢é definida
como

Z'D=0 (5.12)
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com
7' = [-D,Dy i ] (5.13)

a fim de eliminar os termos da Categoria 2 das restrigdes.

Para determe inar quais quantidades nfo-medidas sdo nZo-observaveis, sem o uso de
restrigdes intensivass, busca-se uma solugdo geral para w e t na eq.(5.4). A soluciio geral
usando somente as c=olunas de P é

W O‘ t: --------- . (514)

para qualquer vetor wnitario v, Cada elemento de v correspondente a um elemento nio-zero de
t (e conseqlientemex3te a uma linha ndo-zero da matriz que multiplica #,) € ndo-observavel pelo
Lema 1, ja que P 1t=0 pela eq.5.4. Evidentemente, os elementos de v correspondentes as
colunas de P, sdo =sempre ndo-observaveis. Lembra que ha exatamente tantas dependéncias
distintas entre as coRunas de P quantas sdo as colunas de P,.

A solugdo dza eq.5.4 incluindo as colunas de C, conforme Crowe (1989), é

W= 1 reeeeeneenes u. (5.15)

= R (5.16)

onde C; é uma div-isdo das linhas de C correspondentes as linhas de P,. Observa que C ¢
avaliada com valoress consistentes de d, de modo que a separa¢do de D pode ser diferente
daquela usando valceres medidos de D. Novamente, as linhas ndo-zero da matriz que multiplica
u, ddo os elementos ndo-observiveis de #. Os elementos ndo-zero de t indicam os elementos
ndo-observaveis de ~ a eles correspondentes, de acordo com o Lema 3. Todos os elementos de
n ¢ v, que ndo forazm classificados como ndo-observaveis, sdo entdo observaveis. A partir das
solugdes gerais (eq. S.14-5.16), ¢ obvio que todas quantidades ndo-medidas sdo observaveis se
P e D tém caractesristica de coluna total, pois P, e D, tém colunas vazias. Entdo, as
quantidades intensiwas podem ser introduzidas, para denominar alguma quantidade néo-
observavel como ob servavel.

O caso especial, onde D=0, deve ser notado. Aqui, D, ¢ vazia, entdo sua inversa ¢
vazia e D, tem uma linha vazia, mas colunas ndo-vazias. Entdo, w da eq.5.15 se torna qualquer
coluna da matriz idemtidade, com ordem igual ao nimero de colunas de .

As concentrzagles observaveis satisfazem pelo menos uma das trés condigdes do Lema
4. Solugdes da eq.5 .4, dadas pelas eq.5.15 e 5.16, sdo examinadas para encontrar vazdes da
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Categoria 3, que satisfazem a eq.5.5. As concentragdes que sdo classificadas como
observaveis, atravess de restrigdes intensivas sfo especialmente marcadas, pois elas podem levar
a classificacdo de cyuantidades ndo-observaveis como observaveis.

Distingue cyuatro casos de redundancia, uma vazdo de uma espécie, uma concentragio
ou uma vazdo total da Categoria 1 e uma concentragdo da Categoria 2. Os quatro lemas
seguintes fornecemnry os testes necessarios para decidir quais medidas de cada um dos quatro
casos sdo ndo-reduzndantes.

Lema 5: Uma vazdo de uma espécie de x da Categoria 1 € ndo-redundante se, e
somente se,

(Z")Y'Y'b=0 (5.17)
onde b representa a coluna de B, correspondente aquela espécie e Z™ € avaliada a partir de

D(d"), e sua corxcentracio nfio pode ser unicamente determinada a partir de restrigdes
intensivas.

Lema 6: A concentragdo de uma espécie 1 da Categoria 1 correspondente a sua vazéo
na corrente j (a saber, o elemento Xy de x) € redundante se, e somente se,

a) a vazo correspondente da espécie i for redundante, ou

b) ela for determinada de forma Unica, a partir de outras quantidades intensivas
observaveis ou meclidas, através de restrigdes iniensivas.

Lema 7: A vazio total medida de uma corrente j é ndo-redundante se, e somente se,
ambos

a) (Z)"Y" B ;x| =0 (5.18)

onde B, € o conjunto de colunas de B, para a corrente ] e x; € um vetor de vazdes
consistentes das espécies para aquela corrente, e

b) ela nfio pode ser unicamente determinada a partir de outras quantidades medidas ou
observaveis, atraves de restrigdes intensivas.

Lema 8: A concentragdo medida d; de uma espécie i da Categoria 2 na corrente j €
nido-redundante se, e somente se, ambos

2) (Z) YT B, =0 (5.19)

onde B, . € a coluna de B, para a espécie i na corrente j e

2
b} ela ndc € unicamente determinada através de restrigdes intensivas.

Os casos especiais em que as matrizes P ou I t8m caracteristica igual ao niimero de
linhas levam, respectivamente, a Y=0 ou a D=0. Nestes casos, quaisquer valores medidos sio
ndo-redundantes, pois as condicdes dos lemas 5-8 para ndo-redundincia sdo tfriviaimente
satisfeitas.
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O conjuntc> de valores consistentes correspondentes as medidas da Categoria 1 € usado,
explicitamente, sommente no Lema 7. Se a reconciliagho houver sido feita, os calculos
necessarios para vesrificar a redundéncia ja terdo sido feitos.

5.4 Bases do Procesdimento Computacional de Classificacdo de Variaveis de Processo

Desenvolveu-se um procedimento computacional, utilizando Linguagem Turbo C,
denominado TCLASS, cuja hstagem € dada no Anexo E, aplicavel a classificacdo de variaveis
medidas e nio-medidas, envolvendo balangos de massa de sistemas multicomponentes de
processos no estaudo estaciondrio, onde podem ocorrer ou nfio reagdes quimicas. Foi
empregada proje¢i.o matricial, de acordo com principios descritos no item anterior.

Para aplicar este programa é preciso conhecer a estrutura ou topologia da rede de
processo e saber exm que correntes ocorrem medigSes e o tipo de medigdo. Em redes de fluxo
multicomponentes, ha dois tipos de medigdes que sdo a vazio total e a composicio de cada
corrente e trés tipos de variaveis delas decorrentes: vazio total, vazio das espécies quimicas e
composigio de cadla corrente, Nas redes onde ocorrem reagdes quimicas, € preciso saber quais
sdo elas, os seus coeficientes estequiométricos ¢ os reatores onde ocorrem. Nio sdo impostas
restrighes sobre a situagdo das correntes, cuja vazio total ou cyja composi¢ic € medida, nem
quais concentra¢des sdo medidas em cada corrente.

As variaveis sdo agrupadas em trés categorias:

1) a vazdio do componente & medida, o que implica que a vazdo total e a concentragdo
deste componente sio medidas;

2) somente a concentragio do componente € medida,
3} nenhuma medicéo ¢ feita numa corrente desta categoria.

A vazgo total € tratada como a vazio de um componente adicional. Ela € colocada na
Categoria 1, quando for medida; na Categoria 2, quando ela nio for medida e pelo menos a
concentragdo de uma das espécies nela presente for medida e na Categoria 3, quando ndo for
medida e nio tiver a composi¢ido de nenhuma espécie quimica nela presente medida.

A conversdo de cada reagdo € tomada como uma variavel ndo-medida (Categoria 3).

O conjunto de restricdes aplicado sobre quantidades extensivas, inclui os balancos de
massa das correntes totais e das espécies quimicas, incluindo reagbes quimicas quando houver
reatores.

O conjunto de restrigdes aplicados sobre quantidades intensivas se limita as chamadas
equagdes de normalizagio, que estabelecem que a soma das fragbes das espécies quimicas
contidas em cada corrente € igual a um.

Ao conjunto de restrigdes dado pela eq.5.1, adicionou-se a matriz denominada de
balango das correntes individuais (BCI), sendo que cada uma de suas linhas corresponde a uma
corrente. Os elementos correspondentes as vazdes ou fracbes dos componentes daquela
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corrente s3o iguais & 1, os elementos correspondentes as vazdes totais ou ao componente total,
daquela corrente, =30 iguais a -1 e os elementos das colunas correspondentes as demais
correntes sio iguai =3 a zero. O numero de colunas ¢ igual & soma do numero de variaveis de
cada categoria.

Uma linha & essa matriz representa o balango de uma corrente individual, se a corrente
correspondente tiv==r vazdo total e composicio medidas. No caso de uma corrente onde
somente a compo» sigdo ¢ medida, a linha correspondente representa uma equagdo de
normalizagio.

O procedime «=nto desenvolvido se baseia em lemas enunciados no item 5.2 e na solugéo
geral dada pela eq - 5.14, usando somente as colunas de P (w=0 ou D tem caracteristica de
co}unatotaj) . [N PR . . .

Entretanto, a solucdo geral para a eq.5.4, incluindo-se as colunas de C, foi obtida
separando as colunza s de C, da mesma forma em que foram separadas as colunas de P (eq. 5.7).
Entdo, buscam-se v €t que satisfacam

“)
C,= PP,

R I (5.20)
C,2 P3P,

Substituindc» a porgdo inferior desta equagdo, pelo produto da €q.5.4 por Y', obtém-
se:

C,+ Pt +P;t, =0 (521
YIC w=0

Portanto, w deve e star no espago nulo de D, devido a eq. 5.10 e, entdo, pode ser qualquer
coluna de

—(F 27D,
e, (5.22)
I
Entig, t, € o btido a partir da porgio superior da €q.5.20
t, = — P (C,w+Pit,) (5.22)

onde t, € um vetor arbitrario de elementos ndo-zero ou uma matriz de elementos nio-zero
{pois corresponde & s colunas linearmente dependentes de P, ou seja, as colunas de P,), se o
namero de colunas «de w for igual, respectivamente, a I ou > 1. C, € uma divis3o das linhas de
C, correspondente & s linhas de P,. As linhas de C devem ser trocadas da mesma forma que as
de P antes de obter €T,
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5.5 O Programa de Classificagdo de Variaveis de Processo

Este programa, designado Programa TCLASS, pode ser aplicado para a classificagio
de variaveis de processo medidas e ndo-medidas, de sistemas no estado estacionario, de acordo
com as bases dadas no item 5.4. E aplicavel a balangos de massa multicomponentes, onde
ocorrem ou ndo, reagdes quimicas.

As variaveis (vazdo total, vazio do componente e concentragio medida do
componente} sdo classificadas com base em restrigdes aplicadas sobre quantidades extensivas e
nas equagdes de mnormalizagho. Portanto, a inclusdo de outras restrigdes, baseadas em
quantidades intensivas (como relagdes de equilibrio), pode alterar os resultados da
classtficagfo.
Considerou-se que:

-0 mimero maximo de nds € 10;

-0 nimero maximo de correntes totais € 20,
-0 numero maximo de componentes € 10;
-0 nimero maximo de reagdes quimicas € 5;

Os dados de entrada podem entrar através do teclado ou através de um arquivo de
dados tipo texto, cujas informagdes devem ser gravadas na ordem dada a seguir:

-numero de correntes totais (ni);

-nimero de nos (mi);

-numero de componentes (¢);

-numero de reagdes quimicas (rq);

-nimero de correntes totais da Categoria 2, que tém s concentragio medida, (nc);
-niumero de correntes totais da Categoria 1, cuja vazio € medida, (nct};

-niimero de vazdes da Categona 2 (que tém 50 a fracio medida), (nb2);

-nimerc de vazdes medidas (dos componentes e total), q;

-matriz de informacdes das correntes M(ni x 2); esta matriz tem nimero de linhas igual
ac nimero de correntes totais € duas colunas. A cada linha corresponde uma corrente, tomada
na ordem numeérica, sendo gue o primeiro elemento de cada linha deve conter o niimero do né
no qual a corrente entra e o segundo elemento, o nimero do né do qual ela sai. Quando uma
corrente entrar ou sair do meio-ambiente deve ser colocado o nimero 100 no elemento
correspondente;

-matriz estequiometria TE(rq x(c+2)); que tem nimero de linhas igual ao numero de
rea¢Bes quimicas que ocorrem no sistema, acrescido de duas unidades. No primeiro elemento
de cada linha, deve constar o numero do né, onde a reagio ocorre, seguido dos coeficientes
estequiométricos da reaglio unitaria. S&o colocados com sinal negativo se forem reagentes,
positivo se forem produtos. Coloca-se o algarismo 0 no elemento correspondente aquele(s)
que ndo participar{em) da rea¢io e também naquele referente a corrente total (que ocupa o
altimo elemento de cada linha),

-vetor de informagdes das variaveis (viv), que informa a categoria a qual a variavel
pertence. Quando se refere a um sistema com ¢ componentes, ni correntes totais e rq reagdes
quimicas, ele deve conter um numero de elementos igual a ni x (ct+1)+rq. Entdo a cada
corrente correspondem ¢+l elementos de viv, que se referem as vazdes dos componentes,
seguidas da vazio total daquela corrente. Como, em geral, nem todos os elementos estio
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presentes em todas as correntes, coloca-se o algarismo O no(s) elemento(s) de viv
correspondente(s) a(s) espécie(s) quimica(s) que ndo faz(em) parte daquela corrente; coloca-se
o algarismo 1 quancio pertencer e se tratar da vazio medida de um componente, o algarismo 2
quando pertencer € somente a concentragao for medida e o algarismo 3, quando pertencer e
nio tiver nenhum jpardmetro medido (nem a concentragdo, nem a vazio total da corrente
correspondente). N o elemento correspondente a corrente total, coloca-se 0, quando ela
contiver uma Unica especie. Quando dela fizerem parte mais de um componente, coloca-se 1,
quando for medida e pelo menos a concentragdo de um deles for medida, coloca-se 2, quando
a vazdo total ndo for medida, mas tiver a composi¢io de pelo menos um componente medida e
3, quando ndo for medida e nenhuma composi¢io for medida. Os Gltimos rq elementos de viv,
correspondem as conversdes das reagdes quimicas e sfo, portanto, iguais a 3, pois elas sdo
ndo-medidas.

-vetor de informacdes dos equipamentos (vie), que informa quais os elementos que
contatam com cada noé (equipamento ou jungio do sistema). No caso de um sistema com mi
nos, ele tem mu x (ct+1) elementos. Cada grupo de c+1 elementos corresponde a um no,
atribuindo-se a eles o algarismo 0, quando a espécie quimica correspondente ndo fizer contato
com aquele nod, ou corresponder a corrente total e o algarismo 1, quando a espécie quimica
correspondente entrar ou sair daquele no.

-vetor dos wvalores das fragdes (fra), que informa os valores numéricos das fragbes
medidas. Quando a concentra¢do de pelo menos um dos componentes de uma corrente total
for medida, deve haver um elemento correspondente a corrente total, colocando-se 1 no
elemento correspondente a fragdo conhecida da corrente total, posicionada logo apés as

fracGes medidas dos seus componentes.

-vetor do mamero de fragdes medidas por corrente (vira), que informa o nimero de
fracbes medidas em cada corrente. Inclue exclusivamente as correntes que tém somente
concentragdo medida, contando-se a corrente total como um dos componentes quando pelo
menos a concentracao de um deles for medida.

-vetor dos wvalores das vazbes medidas (vaz), que informa os valores numeéricos das
vazdes medidas dos componentes, seguidos da vazdo total daquela corrente, na ordem
crescente do numero das correntes;

-vetor do mamero de vazdes medidas (vvaz), que informa o numero de vazdes medidas
(da Categoria 1), em cada corrente total, que é incluinda na contagem. O niimero de elementos
desse vetor € igual ao niimero de correntes totais que tém quantidades nessa categoria.
5.6 Aplicacdes do Programa TCLASS

Para avaliar o desempenho do programa TCLASS, utilizou-se um processo de sintese
de amdnia e um processo de evaporagdo-cristalizagdo, em situagtes diversas, em funcio da

existéncia, ou ndo, de medi¢cdes em suas correntes.

a) Processo de Sintese de Amonia

No processo de sintese de amdnia, o nimero de espécies quimicas envolvidas € 4, a
saber nitrogénio, hidrogénio, aménia e argdnio, designados, respectivamente, pelas letras A, B,
C e D. Os componentes presentes em cada corrente sio mostrados na Figura 3.2,



A amodnia € =szerada no no numero dois, atraves da seguinte reacio:
N, +—3H, > 2NH,

O n6 numer—o 4 ¢ um divisor de fluxo, mas a restrigdo correspondente ndo consta do
conjunto de restri¢Ce €s.

As vazdes d < cada corrente sdo apresentadas na Tabela 5.1, onde a letra T, seguida de

um numero repre=senta a vazio total daquela corrente. As quantidades medidas sdo
consistentes para a «—lassificagdo da redundancia.

“Tabe=la 5.1 - Vazdes do Processo de Sintese de Amonia (kgmol/s)

Corr—ente Vazio dos Componentes Vazio
A B C D Total
1 32,70 98.04 0 0,40 | 131,14
2 100,56 298,99 0 20,15 419,70
3 69,23 205,00 62,66 20,15 357,04
4 0 0 62,66 0 62,66
5 69,23 205,00 0 20,15 29438
& 1,37 4,05 0 0,40 5,82
7 67,86 200,95 0 19,75 288,56

As tabelas 5 .2 a 5.4 apresentam quais as quantidades medidas nos oito diferentes casos
(CSA1, CSA2, CSAA3, CSA4, CSAS, CSAG6, CSAT e CSAS8). As tabelas 5.5 a 5.7 apresentam
os resultados de cl assificacdo de acordo com o programa TCLASS, onde R! representa a
conversdo da reacac> quimica.

Tabela 5.2 - Quantidades Medidas do Caso CSA1 dz Sintese de Amonia

Caso {orrente Vazio do Componente Vazio
A B C D Total
1 X nm - X X
2 X nm - X X
3 X m nm nm X
CSA1 4 - - X - X
5 X X - nm X
6 X nm - nm X
7 nim nm - nm nm

nm = ndo-me=dida
X =medida
- = gste commponente ndo faz parte da corrente
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Tabela 5.3 - Quantidades Medidas dos Casos CSA2, CSA3, CSA4 CSAS e CSA6 da
Sintese de Amonia

Caso Corrente Vazio do Componente Vazio
A B C D Total
i X nm - X X
2 X nn - X X
3 X nm nm nm X
CSA2 4 - - X - X
5 (X) (X) - nm nm
6 (X) nm - nm nm
7 nm nm - nm nm
1 (X) nm - nm nm
2 X nm - X X
3 X mm nm nm X
CSA3 4 - - X - X
5 (X) nm - nm nm
6 nm nm - nm nm
7 nm nm - (X) nm
1 nm nm - nm X
2 X nm - X X
3 X nm nm nm X
CSA4 4 - - X - X
5 nm nm - nm nm
6 nm nm - nm nm
7 nm nm - nm nm
1 nm nm - X X
2 X nm - X X
3 X nm nm nm X
CSAS 4 - - X - X
5 (X) nm - nm nm
6 nm nm - nm nm
7 nm nm - nm nm
1 X X - X X
2 nm nm - nm nm
3 X nm nm nm X
CSAS 4 - - X - X
5 nm nm - nm nm
6 X X - X X
7 nm nm - mn nm

nm = nio-medida

X = medida

(X) = somente a concentracio € medida

- = gste componente ndo faz parte da corrente
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Tabela 5.4 - Quanticiades Medidas dos Casos CSA7 e CSAS da Sintese de Aménia

Vazdo do Componente Vazio
Caso Clorrente A B C D Total
1 (X) nm - nm nm
2 X nm - X X
3 X nm nm nm X
CSA7 4 - - X - X
5 (X) nm - nm am
6 (X) nm - nm T
7 nm nm - nm nm
1 nm nm - nm nm
2 X nm - nm X
3 nm nm nm nm nm
CSA38 4 - - X - X
5 (X) nm - nim nm
6 (X) nm - nm nm
7 (X) nm - nm nm

nm = ndo-medida
X =medida

(X) = somente a concentragao € medida
- = gste componente ndo faz parte da corrente

Tabela 5.5 - Resultados dos Casos CSA1 e CSA2 da Sintese de Amonia

Caso CSA1l

Quantidades Medidcs Redundantes Nio-Redundantes
Vazdes e Concentracdes Al TI A2 D2 T2 A3,T3,C4, D1
da Categoria 1 T4,A5,B5 T5 A6,T6
Concentracbes da néo ha nio ha
Categoria 2

Quantidades Ndo-AMedidas Observaveis Nao-Observaveis
Vazdes da ndo ha nao ha
Categonia 2
Vazdes da Categoria3 e B1,B2,B3.C3,D3,D5 B6,D6, nenhuma
Conversio A7B7.D7T7TRI

Caso CSA2

Quantidades Medidcas Redundantes N#o-Redundantes
Vazdes e Concentragbes Al TI,AZ D2 T2,A3,T3,C4, Di
da Categoria 1 T4
Concentragdes da A5 B5 A6 nenhuma
Categoria 2

QOuantidades Nao-Medidas Observaveis Niao-Observaveis
Vazdes da A5 B5,T5,A6,T6 nenhuma
Categornia 2
Vazbes da Categoria 3 e B1,B2,B3,C3.D3,D5.B6.D6, nenhuma

Conversio

ATB7.D7.TTRI]
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Tabela 5.6 — Resultados dos Casos CSA3,CSA4, CSAS, CSAS da Sintese de Aménia

Caso CSA3
Quantidades MedicP«is Redundantes Nio-Redundantes
Vazbdes e Conce®ntracdes A2, T2,A3,1T3,C4,T4 D2
da Categona 1
Concentragoes d. a AS Al1,D7
Categoria 2
Quantidades Nao-M-dedidas Observaveis Nio-Observaveis
Vazdes da A5 T3 A1 T1,D7.T7
Categoria 2
Vazdes da Categzonal e B2 B3,C3,D3.B5,D5 R1 B1.D1,A6.B6,D6,T6,A7,B7
Conversao
Caso CSA4
Quantidades Medidl<is Redundantes Niao-Redundantes
Vazdes e Concexatraches A2.T2,A3,T3.C4,T4 T1,D2
da Categoria 1
Concentragbes d a nio ha nao ha
Categoria 2
Quantidades Ndo-Ndedidas Observaveis Nio-Observaveis
Vazdes da ndo ha ndo ha

Categona 2

Vazdes da Categzornal e
Conversdo

B2,B3,C3,D3,A5,B5,D5,T5,
T6,T7 R1

Al1,B1.D1,A6,B6,D6,A7.B7,
D7

Caso CSAS

Quantidades Medidleas Redundantes Nio-Redundantes
Vazbes e Concertracdes A2, T2,A3,T3,C4,T4 Di,TL,D2
da Categoria 1
Concentragdes da AS nenhuma
Categoria 2

Quantidades Ndo-A-Zedidas Observaveis Néo-Observaveis
Vazdes da AS5TS nenhuma
Categoria 2
Vazodes da Categornia3 e B2.B3.C3,D3,B5,D5.D6,T6, Al1.B1,A6,B6,A7 B7

Conversio

D7, T7,R1

Caso CSAb6

Quantidades Medidcis Redundantes Nio-Redundantes
Vazoes e Conceratracdes A1B1.D1,T1,C4,T4,A6,B6, A3 T3
da Categoria 1 D6, T6
Concentragtes da nao ha ndo ha
Categoria 2

Quantidades Nédo-MFedidas Observaveis Nao-Observaveis
Vazdes da nio ha ndo hé

Categoria 2

Vazdes da Categoria3e
Conversao

A2.T2,C3,A5,T5,ATT7R1

B2.D2,B3.D3,B5,D5B7.D7
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Tabela 5.7 - Resultados dos Casos CSA7 e CSAS8 da Sintese de Amdnia

Caso CSA7

Quantidades Medideis Redundantes Nio-Redundantes
Vazdes ¢ Concentragdes A2 T2 A3,T3,C4,T4 D2
da Categoria 1
Concentracdes da A5 Al A6
Categoria 2

Quantidades Ndo-Adedidas Observaveis Nio-Observaveis
Vazdes da Al T1,A5T5A6,T6 nenhuma
Categoria 2
Vazdes da Categoria3 e | B2B3,C3 D3,B5,D5,A7,T7, B1,D1 B6,D6,B7.D7
Conversdo R1

Caso CSA8

Quantidades Medidcars Redundantes Nio-Redundantes
Vazdes e Concentracdes A2 T2.C4T4 nenhuma
da Categoria 1
Concentragtes da AS,A6 A7 nenhuma
Categoria 2

Quantidades Ndo-Medidas Observaveis Nio-Observaveis
Vazbes da A5 TS A6, T6,A7T7
Categoria 2
Vazdes da Categoria3 e A3,C3,T3,R1 Al1,B1,D1,T1,B2,D2,B3,.D3

Conversdo

B5,D5,B6,D6,B7. D7

b) Processo_de Fvaporacdo-Cristalizacdo de Nitrato de Potassio

Para testar o desempenho do programa TCLASS nos casos onde ndo ha reagdes
quimicas, utilizou-se um processo de evaporagido-cristalizagio de uma solug@o de nitrato de
potassio (A) em agua {B). Os componentes presentes em cada corrente sdo mostrados no
fluxograma da Figura 5.1, a onde evaporagdo ocorre no nd numerc | e a cristalizagio no

namero 2.

AB

BE

A
————————
]
1 AR
.
2
$ AB

Figura 5.1 - Fluxograma do Processc de Evaporagio-Cristalizagio de Nitrato

de Potassio.
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A Tabela 5. 8 mostra as vazdes totais (1) e dos componentes (A e B) de cada corrente,
a Tabela 5.9 indicza  as quantidades medidas em cada um dos casos (EV1 e EV2) e as tabelas
5.10 € 5.11 mostra= os resultados obtidos com o programa TCLASS.

Tabela 5.8 — Vazdes das Correntes do Caso de Evaporagdo-Cristalizag@o

Corrente A B T
1 200,00 | 800,00 | 1000,00
2 487 45 487 45 94790
3 199,968 8,332 208,30
4 287,475 1479125 766,60
5 0 791,70 791,70

Tabela 5.9 — Quantidades Medidas nos Casos EV1 ¢ EV2 de Evaporagio-Cristalizagio

Caso Corrente | Vazio do Compon. Vazdo
A B Total
1 X X X
2 (X) nm nm
EV] 3 (X) nm nm
4 (X) nm nm
5 - X X
1 X X X
2 (X) x) nm
EV2 3 (X) X) nm
4 (X} (X} nm
5 - X X

nm = njo-medida

X = medida

(X) = somente a congentracio € medida

- = este componente nio faz parte da corrente

Tabela 5.1 0 - Resultados do Caso EV1 de Evaporagio-Cristalizacio

Caso EV1

Quantidades Medidkas Redundantes Nio-Redundantes
Vazoes e Concentragles A1LBLTIB5 TS nenhuma
da Categoria 1
Concentragtes cla A3 A2 A4
Categoria 2

Quantidades Ndo-RA-Zedidas Observaveis Nao-Observaveis
Vazdes da A2 T2 A3 T3,A4T4 nenhuma
Categoria 2
Vazdes da Categorna 3 B2,B3,B4 nenhuma
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Tabela 5.11 - Resultados do Caso EV2 de Evaporacdo-Cristalizagdo

Caso EV2

QOuantidades MedidPeecis Redundantes Nao-Redundantes
Vazdes e Concexntragdes Al B1,T1,B5T5 nenhuma
da Categoria 1
Concentragbes d a A2 B2 A3.B3.,A4 B4 nenhuma
Categoria 2

Quantidades Ndo-MAedidas Observaveis Nao-Observaveis
Vazoes da A2,B2,T2,A3,B3,T3,A4,B4, nenhuma
Categoria 2 T4
Vazdes da Categmonia 3 ndioha : : ndo ha

Conclusdes sobre as aplicagdes deste programa;

Para avaliar o desempenho do programa de classificagio de dados foram utilizados dois
processos, sendo g we num deles (sintese de amdnia) ocorre uma reagdo quimica, havendo,
portanto, pelo men<os uma quantidade da Categoria 3 (a conversio) e no outro (evaporagio-
cristalizacdo de nitr—ato de potassio) ndo. Para cada um deles, foram gerados casos diferentes,
em fun¢do da exist&mncia, ou nfo, de medicdes em suas correntes.

Ao gerar os diversos casos, procurou-se que houvesse casos:

-com correne tes das trés categorias;
-com correrxtes das categorias 1 € 3;
-com correretes das categorias 1 e 2.

Além disso, procurou-se que fossem percorridas todas as saidas possiveis do programa,
havendo, entre os re=suitados da classificagdo dos diversos casos:

-vazdes € coencentracgdes da Categoria 1 redundantes e ndo-redundantes;
-concentragees da Categoria 2 redundantes e ndo-redundantes;

-vazdes da (Categoria 2 observaveis e nio-observaveis,

-vazdes da Categoria 3 e conversdo observavels e nio-observaveis.

Em vista dissto, e considerando que foram classificadas de forma correta as variavies
dos casos relatados . acredita-se que este programa de classificagdo de variaveis de processo
podera ser aplicado com sucesso a diversos outros processos.



6. CONCLUSOES E SUGESTOES
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Os estudos  feitos para realizar este trabalho e as aplicagdes dos programas
desenvolvidos permit: em tragar as seguintes conclusdes e sugestoes.

6.1 Conclusdes

Este trabalho objetivava o estudo e desenvolvimento de metodologias e procedimentos
computacionais que Poermitissem fazerem-se corregdes nos dados medidos de um processo, de
modo que as leis de <conservagio e outras restrigdes de um processo fossem obedecidas, e que
possibilitassem a obte=ngio de estimativas para quantidades ndo-medidas observaveis.

Este objetivo  foi atingido, pois resultaram, como fruto deste trabalho, procedimentos,
que deram origem a< programa de reconciliagio de dados de processo (Programa RECON) e
ao programa de retificagio de dados de processo (Programa RETIF) O primeiro deve ser
aplicado naqueles caasos em que se tem certeza de que as quantidades medidas sdo sujeitas
somente a erros alea torios, ja o segundo pode ser empregado quando houver suspeita de que
ha medidas contend© erros grosseiros, desde que os processos estejam no estado estacionario
e sejam sujeitos a restrigdes lineares. Em ambos, a vazdo total de cada corrente € sempre
considerada, garantizido que a soma das vazdes corrigidas dos componentes de uma corrente
seja igual a sua vaz&o© total corrigida, e contribuindo para aumentar a redundancia.

Além disso, deste trabalho também resultou um procedimento para classificagio de
variaveis de processo, que originou o Programa TCLASS, no qual se emprega projegdo
matricial, que classi¥ica as quantidades medidas em redundantes e em nfo-redundantes ¢ as
quantidades ndo-mesdidas em observaveis e ndo-observaveis. A classificacio de dados ¢é
empregada quando se quer saber quais as quantidades nio-medidas que podem ser estimadas e
quais das quantidacies medidas que podem ser estimadas mesmo quando falharem os
instrumentos resporxsaveis por sua medi¢io. Ela pode, portanto, ser usada na anédlise e no
projeto de sistemas cle monitoramento de processo.

Na reconciliacio de dados, emprega-se o método dos minimos quadrados ponderados e
os multiplicadores de= Lagrange, para a obtenciio dos ajustes das quantidades medidas. Quando
ha gquantidades ndo—medidas, no sistema a reconciliar, emprega-se a projecdo matricial para
diminuir a dimens&c do problema de minimizagdo. Estes mesmos métodos sio empregados
para o obteng@o dos ajustes na retificagio de dados.

Para detectar e identificar medidas contendo erros grosseiros, empregam-se, na
retificacio de dados., trés testes estatisticos, que sio o teste global, o teste de desbalango nodal
e o teste de medida, pois de acordo com vérios pesquisadores, como Madron (1985b) e
Crowe(1983), por exemplo, € aconselhavel o uso de mais de um teste estatistico para melhorar
a possibilidade de erncontrar corretamente estas medidas.

Tanto o Proggrama RECON como o Programa RETIF foram aplicados, com sucesso, a
diferentes processos . envolvendo balangos de um ou de varios componentes, ocorrendo ou nio
reagdes quimicas, com adigdo ou ndo de restrigdes de corrente, como a razdo de divisio
conhecida de um divisor de fluxo, assegurando que eles poderfio ser aplicados a tantos outros
€asos.

Para avaliar o funcionamento do Programa RECON, estudou-se a reconciliacio de
dados, sujeitos a reestrigdes lineares, contendo somente erros aleatorios, de cinco sistemas
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diferentes, que sdo w1n sistema de sintese de amdnia, um reator quimico, onde ocorrem duas
reagdes quimicas, unr sistema de sintese de acido nitrico, uma rede de vapor e de um circuito
de moagem. Atravéss desta diversificagdo, procurou-se fazer com que este programa esteja
apto para fornecer estimativas para as quantidades medidas e para as quantidades no-medidas
observaveis de diferesntes sistemas, envolvendo balangos de um Unico ou muiticomponentes,
com reagdo quimica ou ndo, com ou sem restricdes adicionais, e até com duas reacdes
ocorrendo num MESEI0 Vaso.

O programa FRECON possibilitou a obtengdo dos ajustes, fornecendo valores corrigidos
para as quantidades medidas redundantes ou que tinham covariancia com outra quantidade
medida e estimativas para as quantidades ndo-medidas observaveis.

Além disso, este programa foi aplicado aos mesmos dados de entrada do caso de
sintese de aménia (qeae ndo inclue as vazdes das correntes totais) relatados por Crowe (1983 e
1988) e do caso relatado por Ripps (1965), obtendo-se, em cada um, os mesmos resultados
que estes pesquisado xes.

Para avaliar © funcionamento do Programa RETIF, estudou-se a retificacio de dados
de:

-cinco casos diferentes de um sistema de sintese de amonia, dois deles contendo
somente um erro groe sseiro, dois contendo dois erros grosseiros € um contendo trés erros deste
tipo;

-quatro casos de um sistema de sintese de acido nitrico, um deles contendo somente
erros aleatorios, dois contendo um erro grosseiro, e outro contendo erros grosseiros em duas
quantidades; além disso, variou-se 0 numero de quantidades medidas,

-irés casos de um circuito de moagem, incluindo um ou nenhum erro grosseiro.

Embora os valores dos erros grosseiros tenham sido imitados a 10 ou 20% dos valores
medidos, fol possivel detectar e identificar as fontes deste tipo de erro na maioria dos casos
estudados, gracas ac» usc em conjunto dos trés testes estatisticos. Quando isto ndo aconteceu
as medidas com esses erTos estavam entre as possivels responsavets, com excecdo de um caso
do circuito de moagem. Conforme Madron (1985b), Holly e Crowe (1989), Verneuil et
alii.(1992), entre outTos, este tipo de resultado era esperado.

O programa de retificagdo de dados, quando aplicado ao mesmos dados de entrada do
caso de sintese de arndnia relatado por Crowe (1988), que ndo inclue as vazdes das correntes
totais, gera os mesmos resultados por ele obtidos.

Para verificar o funcionamento do Programa TCLASS, estudou-se a classificacio de
variaveis medidas ¢ mfio-medidas de otto casos diferentes de um sistema de sintese de amonia,
onde ocorre uma rea¢io quimica, e de dois casos de um sistema de evaporagio-cristalizagio de
nitrato de potassio, onde nio ha reacdo quimica. Os oito casos do primeiro sistema abrangem
situagdes diferentes, onde ha quantidades ndo-medidas das Categorias 2 ¢ 3 ou somente da
Categonia 3 e os casos do segundo sistema se referem a situacdes diferentes, onde ha, somente,
quantidades nio-medidas da Categona 2. Procurou-se, através desses casos, gerar um

conjunto tal que varresse as diferentes rotas do fluxograma deste programa, até a solucio ou
fim.
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Este programa pode ser usado tanto para analise de sistemas de monitoramento de
processos existentes, <omo para 0 projeto de novos sistemas, pois sua aplicagdo consecutiva, a
um mesmo sistema com as vazdes colocadas em diferentes categorias, possibilita definir qual o
conjunto de quantidacles que deve ser medido para que se tenha o conjunto desejado de vazdes
medidas redundantes € de vazdes nao-medidas observaveis.

E valido obsexvar que os valores maximos arbitrados para o niimero de nos, correntes
totais, espécies quimicas, reagdes quimicas e restrigdes adicionais dos programas
desenvolvidos, podexm ser aumentados, desde que haja disponibilidade de memérna do
computador e que sejam previstas a ampliagio dos valores estatisticos tabelados e a
modificagdo da funcd.© que da os nomes das vazdes, quando for o caso.

Por fim, num contexto mais amplo, pode-se dizer, que, ao realizar este trabalho, além
de se desenvolver capracitagio técnica no Pais, nesta area, esta-se participando do esfor¢o que
a comunidade cientifica internacional vem realizando para obter procedimentos racionais e
confiaveis para o aprimoramento de dados de processo e, conseqientemente, das agdes neles
fundamentadas.

Além disso, t€m-se a convicgiio de que este trabalho se constitue de ponto de partida
importante para outros estudos nesta area e que a aplicaciio dos programas RECON, RETIF e
TCLASS a casos reais ou simulados possibilitario a realizagdo de estudos mais especificos
como sobre o problerma da detecgdo e identificacio de erros grosseiros, por exemplo.

6.2 Sugestdes

-Aplicar os procedimentos de reconciliagio e/ou de retificagiio de dados a casos reais,
obtendo a matriz variéncia-covariancia, a partir de conjuntos de dados medidos.

-Incluir o balango de energia no conjunto de restricdes, considerando a vazfio de
entalpia como a vaza©o de um componente adicional.

-Inserir modificacgdes nos programas RECON e RETIF, que possibilitem o tratamento
de sistemas sujeitos a restrigdes ndo-lineares.

-Incluir outros testes estatisticos, além dos presentes no Programa RETIF, como o©
teste de razfio de probabilidade condicional, que, de acordo com Narasinham e Mah (1987),
permite diferenciar as diversas fontes de erros grosseiros ¢ um teste de poténcia maxima
aplicado as restrigdes originais descrito por Crowe (1992), por exemplo.

-Ampliar o Programa TCLASS para que permita a classificacfio de concentracdes ndo-
medidas.
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A reconcilia <80 de dados de um processo, no estado estacionario, em que todos os
pardmetros das corx-entes em questdo sdo medidos, sujeito a restrigbes lineares, em que o0s
erros de medida sio  varniavels aleatorias, que seguem uma distribuigdo normal (com média zero
e matriz varidncia-c= ovaridncia conhecida, positiva por defini¢do), € resolvida, via de regra,
utilizando o métodd© dos minimos quadrados ponderados para a obtencio dos ajustes,
solucionado pelo me>todo dos multiplicadores de Lagrange.

Nos casos em que nem todos os pardmetros das correntes sdao medidos, é usual
utilizarem-se estrat& g2ias para diminuir a dimensio do problema. Neste trabalho, sera utilizada a
projecio matricial goara obter o conjunto reduzido de equagdes de balango, a partir dos
balangos iniciais. A ®matriz projegio pode ser construida diretamente e remove as quantidades
nio-medidas, obten<do-se o conjunto reduzido de balangos, que devera ser resolvido. As
medidas ndo-reduncd antes sdo, em geral, ajustadas se elas tiverem covaridncia ndo-zero com
uma medida redundzxnte.

Esta aborda gzem permite tratar casos em que hd correntes parcialmente medidas,
reacdes quimicas e rxiesmo conjuntos de equagdes restritivas lineares com matrizes arbitranas.

Quando ha  erros grosseiros ou sistematicos, eles devem ser eliminados,
preferencialmente, a mites de efetuar os procedimentos de reconciliagdo. Para tanto, utilizam-se
estatisticas-teste que= servem para detectar sua presenca e identificar a(s) fonte(s) de erros
extremos.

A.1. Método dos Minimos Quadrados

Em livros de algebra linear aplicada, de métodos numéricos e de estatistica aplicada a
engenharia, como oS que constam das referéncias bibliograficas, € comum se utilizar o método
dos minimos quadra <los para ajustamento de dados experimentais, contendo erros aleatérios, a
um modelo. Em outz as palavras, tem-se uma relagéo

obser—wvacio = modelo + erro
Mais especificament €, considere-se que o modelo tem a seguinte forma
b, = >, fi{t,)+x, £, (t))+.. +x_f, (t,)

1

onde as fungdes f(t.» sdo as fungdes de modelo dadas. No caso onde o modelo € uma linha
reta, suple-se que

de forma que fi(t) = 1 e £(t) =t, Os coeficientes x; s3o chamados de pardmetros do modelo ¢

sfo esses nimeros gue devem ser determinados. Se o modelo fosse perfeito e se ndo houvesse
erros de medida, pod er-se-ia substituir ~ por =, mas isso raramente ocorre.

O modelo agui é chamado linear, porque ele € uma combinago linear das funcgdes de
modelo. Isto ndo sigmifica que as fungdes de modelo sejam lineares. A idéia crucial € que o
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modelo é uma fung &o linear dos pardametros x. Pode-se expressar o problema de ajustamento
de dados de forma wmais concisa, usando notagdo matricial/vetorial. Define-se a matriz A, n x
m, por

a; = fj(ti)

e consideram-se b € X os vetores das observacdes e pardmetros, respectivamente. Entfo, a
situagio acima podes ser escrita como

b = AX ou b—Ax=0
ondeb-Ax é c_har_nagio_d_e vetor dos residuos.

Os parametTos serdo escolhidos para fazer os residuos b-Ax tdo pequenos quanto
possivel. Um modo comum para isto € resolver

2

min z:[(& - 4x), ]

Como se esta minimizando a soma dos quadrados, este procedimento é chamado
ajustamento de dados por minimos quadrados. Usando normas vetoriais, o problema é
equivalente a resolver

min {[5~ Ax|] = (6 - Ax)" (6 - 4x)

onde é usada a norma-2 Euclidiana.

Kahaner et alii.(1988) observam que se o nimero de dados experimentais e de fungdes
do modelo forem iguais, a matriz A € quadrada. Se A é, além disso, ndo-singular, a solugdo do
problema de minimos quadrados € o interpolante, isto ¢, o residuo € zero. Entdo, apresentado
na forma matricial, © ajustamento de dados por minimos quadrados inclue um caso especial do
problema de resolugfic de equagdes lineares Ax=b, se A for quadrada e ndo-singular.

O problema de minimos quadrados pode ser interpretado graficamente como a
minimizacdo da dist@ncia vertical dos pontos experimentais ac modelo. Subjacente a esta idéia
esta a suposi¢do de que todos os erros da aproximagio correspondam a erros nas observagdes
b,. Se houver erros nas varniaveis independentes t,, entio pode ser mais apropriado minimizar a
distdncia Euclidiana dos dados ao modelo, que corresponde 4 minimizagic da distincia
ortogonal dos pontos experimentais ao modelo.

Em muitas aplicagdes, os pontos experimentais nio tém a mesma importincia. Isto se
deve ao fato de se saber que uns sdo mais precisos que os outros. Esta informagio pode ser
incorporada ac problema de minimos quadrados, ponderando os dados experimentais. O
problema a resolver passa a ser

min 3 [r - 42|

que € um problema de minimos quadrados ponderados, onde p, € um peso que reflete a
importancia do ponto experimental. Quante maior a importéncia do dado, maior a magnitude
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do peso. Se o erro no j-ésimo ponto experimental ¢ e, entdo se escolhe p=1l/e, por exemplo.
Entdo quanto merm «Or o erro, maior o peso. A ponderagio pode melhorar as propriedades
estatisticas da solug= Jo.

A aplicagcic» do meétodo dos minimos quadrados ponderados, para o ajustamento de
dados de process «Os quimicos, tem sido relatada, em diversos estudos publicados em
periodicos. Em todk ©s os estudos de reconciliagio de dados de processos quimicos citados no
Capitulo 2, empreg= a-se como fator ponderante o inverso de suas varidncias, de modo que as
medidas com maio x dispersdo em tomo de média (e, portanto, mais passiveis de erro) tém
menor influéncia nex determinagio dos ajustes. Himmelblau (1969) observa que este ou outro
esquema de ponder—acio pode ser empregado.

Existe muite-»s algoritmos diferentes para calcular um conjunto de coeficientes, que da a
soma minima dos «juadrados. De acordo com Kahaner et alii.(1988), pode ser dificil de se
tomar uma decisdo  antecipada sobre qual o método a ser empregado, pois a solugdo correta
pode depender de fZatores tais como a condi¢do da matriz, o tamanho dos residuos na solugio ¢
a forma dos dade=>s. Acrescenta que programas computacionais baseados na fatoragZo
ortogonal sio cons=®derados a melhor escolha para uso em biblioteca de programas de utilidade
geral.

Quando o r»umero de dados experimentais ¢ maior do que o numero de pardmetros,
diz-se gue o sister»a de equagdes ¢ superdeterminado. Se o problema ¢ subdeterminado e
existem multiplas s«>lugdes para o sistema de equagdes, entdo pode ser importante determinar
uma solugdo partice_z lar do sistema.

Uma aplicacz o importante € na otimizag¢#o condicionada. Considere-se a obtengio de
uma solugdo para

mini Fnizar fix,, x,)
sujegtaax, +x =1

Esta condicZ o permite simplificar este problema, fazendo x,=1-x,, que da

mini Fnizar fx,, 1-x,)
X5

Além desse problema ser ndo condicionado, ele tem o nimero de variavets diminuido
de um.

O caso gera 1. que se constitui num problema n-dimensional, € representado por

mini Tmizar f(x)
sujei ta a Ax=b

Este tipo cie problema € semelhante ao que ccorre no ajustamento de dados de
processos quimicoss, em que a fungfo a minimizar € a soma ponderada dos quadrados dos
ajustes e as restrigcdr €5 podem ser dadas por equagdes de conservagido de massa ou de energia,
por exemplo. A sc»luglo € obtida, geralmente, utilizando o método dos multiplicadores de
Lagrange.
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A.2 Métode dos Multiplicadores de Lagrange

Um modo <onveniente de encontrar o extremo (ndo sobre uma fronteira) de uma
fun¢io sujeita a ceondigdes de igualdade ¢ usar os multiplicadores Lagrangianos, conforme
descreve Himmelbl zu (1969). No calculo do minimo (ou do maximo) de uma fungio de varias
variaveis independe=ntes f(x,, x,, ..., X ), sabe-se que a solugio de

=0, — =0, .., —=0 a.1)

da os valores de x,, que estdo nos extremos. Considerando, entretanto, que os valores de x

estejam unidos por algumas relagdes de igualdade (condigbes), que sdo expressas em geral
como

g.i(:ncl,xz,...,x,,)m
g:rz(;xl,xz,..,,xn)m (22)

gn('xlﬁxEP":lxn) - O

Por exempl ©, considere-se que a soma das fra¢gdes molares de uma mistura é igual a
unidade. Procurar x-esolver cada uma das eq.a.2 para isolar um anico x;, de forma que ele possa

ser eliminado por suabstituicio na eq.a. 1, ndo é adequado, usualmente. Ao invés disso, procede-
se conforme descrit © a seguir

Sabe-se que= num extremo a derivada total de f{x,, x,, ..., X,) val a zero, mesmo se as
variaveis X,, X,, ..., %, ndo sdo independentes:

of cf of

df = O:E;dez-;--q—dxzﬁ..-%&wdxa {a.3)
ey | 2 B
Assim como,
% %, dx,+...+—€§l»dxn:0
X, X, o%,
82 dx + dx R e gz dx, =0
%, %, OX, (a.4)
?g” dx, +i—g"dx2+_,.+ Sy dx, =0
1 GXZ n

Se as eq.a.< forem multiplicadas, respectivamente, por A,.A,,...,A € os produtos
resultantes forem adicionados 4 eq.a.3, obtém-se
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(c}" + A, %, + A, ziz oA @}cixl +

Exi &1 1 3 ‘axl
) 2 (a5)
(&}p + 4, % + A, % .4, 'p}aﬁxﬁ...:o
L&, &, &, &,)
Se x,, X,, ... sdo consideradas variaveis independentes e x_, ..., X, (num total de p

variaveis) sdo as wariaveis eliminadas como variaveis independentes, devido as p equagdes
restritivas, € se 0 Jacobiano das derivadas de g,,g,,...,g,com respeito a x,, até x, chamadas x,
ndo vai a zero:

& &
&, &,
& &
J(x,,.x,)=&, &, |0
&, &,
‘ﬁ‘ﬂl &Pﬁ

podem-se fixar os multiplicadores A de modo que no extremo:

(07‘ +A4 % +A, ;gz +...}:p’

&m Iﬁ‘m "
hmr o mmerEmaEaTasara sk b m vty (36)
{ 7 + A, % + 4, % +] =0

x,, &, x,

Devido as eq.a.6, as eq.a.5 se reduzem a uma expressfo truncada, onde todos os x; 580,
verdadeiramente, independentes. Consequentemente cada termo entre parénteses deve ir a
ZEro, ou

(@( +215g‘+/12 % +...+,%p@p\:0

&1 &l ék‘! é":1)

[@r + A, ég‘%—ﬁ,? %®; +. 44 ag"]:() (a.7)
&:2 &2 i éc? pd‘z

ele

Se se resolvem, simultdneamente, as eq.a.7 junto com as eq.a.4 e a.6, encontram-se
valores para os x; € para os multiplicadores A, Se o Jacobiano J(x, ..., x,)=0, pode-se
intertrocar o papel de algumas varidveis independentes com o do Lagrangiano, no caso
contrario o método falha.

E possivel estabelecer uma regra geral para uso dos multiplicadores Lagrangianos. Para
determinar os valores extremos de uma funcéo
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cujas varidveis sice- sujeitas a p relagdes restritivas:
g, %y, L X =0, =12 .p (a.8)

forma-se a fungdo

e se determinam o == parametros A, e os valores de x,, X,, ..., X,, atraveés de n equagdes:

= =0, i=1,2 ..n

e das p eq.a.8.

A3 Aplicagio de>s Minimos Quadrados Ponderados Resolvidos Pelos Multiplicadores de
Lagrange == um Problema de Reconciliagdo de Dados de Processo

Considere— =se a reconciliagdo de dados de vazdo total de um processo constituido por n

equipamentos, tan scyues ou jungdes, onde todas as correntes sdo medidas. As vazdes medidas
sdo representadas FoOr X; e as vazdes reais por x,, correspondentes a corrente j (7=1,2,..,m). A

partir dos valores  medidos, quer-se obter estimativas (X,) desses valores, de forma que os
balangos materiais  mnodais sejam satisfeitos. Supondo que o modelo € o seguinte:

onde €, ¢ 0 erro de= medida ¢ 4, € o ajuste da medida.
O problemaa , na forma matematica, € minimizar
f(==,)=3 é{x -%,) (2.9)
J i
sujeita as restrigde =

~

g(=>x,)=2a% =0 (2.10)

onde:
x,= valor ¢ «orrigido da j-€sima medida

X,= valor rexedido da j-ésima medida

o} = a variZancia do erro da j-ésima medida
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a, = o coefi <iente da j-¢sima medida na i-€sima equagdo de balango de massa (ou calor)

Entdo, forrma-se a fungéo

F = f+zp:kigi

i=1

que ¢ minimizada e relagdo a x, e A, Determinam-se os valores de x; e de X, resolvendo as

seguintes equacdes como um conjunto de equagdes simultaneas:

Ve il

& [f(xf)““z;f’ng;.(x,i):; =0

e

V7 ol

£ )3eato -t

onde A, representa1m os multiplicadores de Lagrange.

Em notagd«< o matricial, o problema a resolver é

]

onde:
D= matriz <liagonal com elementos 1/2c?
A= matriz <dos coeficientes a,
X=vetor dos X,
A= vetor dos A,
a'= vetor [2 ij/cj?]
cuja solucgio, apGs certas transformagdes, pode ser expressa como

Zz(ADAT)_]A“x”
$=5-DATA

onde X € o vetor dos X, conforme apresentado por Kuehn e Davidson (1961).

{a.11)
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Como as caracteristicas estatisticas dos erros de medida siio de fundamental
importincia para —=alidar a base estatistica do procedimento de reconciliagdo de dados de
processo, julgou-s=.< necessaria a inclusio de alguns conceitos basicos de probabilidade e
principios de esta®istica pertinentes. Soma-se a isso, o fato da maioria dos esquemas de
deteccio e identific==acio de erros grosseiros serem baseados em testes estatisticos.

O contead <> deste item se limita a buscar uma melhor compreensio dos assuntos
relevantes ao objet ® vo desse trabalho. Foi extraido de livros textos de estatistica e de estatistica
aplicada a4 engenhzm ria, listados nas referéncias bibliograficas e de artigos sobre retificagio de
dados de processo.

B.1. Conce-210s Basicos de Probabilidade

Experimen#ro: alguma coisa que resulta numa observagio. Pode ou ndo exigir acio da
parte do expenmermtador.

Resposta (~<vento simples, ponto amostral): um dos conjuntos de observagdes
possiveis, que restalta de um experimento. Uma e somente uma resposta resulta para uma
realizag@o do expexr—1mento.

LEspaco ame=astral: o conjunto de todas as possiveis respostas que podem resultar de um
experimento.

Fvento: unmra subconjunto de um espago amostral. Diz-se que um evento ocorre se
qualquer resposta c¥ © evento ocorre.

Variavel ale=atoria: ¢ um nimero (ou vetor) determinado por uma resposta, isto €, uma
funcio definida em  pontos do espago amostral. Uma variavel aleatoria pode ser discreta {como
no langamento de vz a1 dado) ou continua {como na medig¢do de temperatura).

Distribuigd«> ou funcdo continua de probabilidade (ou funcdo densidade). é a funcdo
fx) cuja integral (# omada entre -c ¢ A} da a probabilidade de uma varidvel aleatoria X ser
menor ou igual a al gzum nimero A, num espago amostral, representada por P(X < A). A fungio
f(x) tem as seguinte=s propriedades: € positiva em todo o espago amostral e € igual a 1, quando
somada em todo <> espaco amostral, pois € distribuida sobre todo este espago. Pode ser
relatada na forma  de um grafico, mas, na pratica, calculam-se seu primeiro e segundo
momentos, que sd«», respectivamente, o valor esperado e a varidncia, pois sdo considerados
suficientes para des <rever uma distribuigo.

Fungdo dis#ribuicdo acumulativa: é a funcio F(x), onde x é uma variavel aleatéria
(discreta ou continvs a), definida por F(A) = P(x < A).

Valor esper-<ado (expectativa,significado): ¢ a média ponderada dos possiveis valores

de X, cada valor p»onderado por sua probabilidade. E representada por E(X) ou 1., sendo
definida por

E(X > =x, flx,) +x,{x) +..+x,f{x)
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E(X )=, xP(X=x), para =1,2,..,n

3ty

As propried ades do valor esperado s&o descritas por Beck e Arnold (1977).

Varidncia: € o conceito que mede a expansio ou dispersdo de X. E representada por
Var(X) e por 6” e € definida por

Var X)=2(x, - p)’ f(x,} = E{(X— ,u)Z] ou
Var{ X)=E(X*)- i}
As propriedades da varidncia podem ser encontradas em Beck e Arnold (1977).

Desvio-padr-do:¢ a raiz quadrada n3o-negativa da variancia. E representado por G.

Variavel aleatoria padronizada: seja x a vanavel aleatoria com significado |t e desvio-
padrio ©. A variavel aleatoria padronizada (z), que corresponde a x é definida por
z=(x— p)/o. Uma variavel padronizada tem valor esperado igual a 0 e varidncia igual a 1
(desvio-padrio iguala 1).

Teste amostral simples. constitui-se de uma sucessio de leituras tomadas sob
condigdes idénticas (mesmo observador e mesmo instrumento de medigdo), exceto o tempo.

Teste multicemosiral. ocorre quando sdo feitas medigdes repetidas de uma quantidade,
utilizando diferentes instrumentos de medic¢io e diferentes observadores. As trocas, tanto de
observador como de imstrumento, causam mudancas na distribuicio dos erros e,
consequentemente, tem-se um conjunto de variaveis aleatorias.

Distribuicdo multivariada: é a distribuigio conjunta de duas ou mais varidveis
aleatorias definidas no mesmo espago amostral, propria de um teste multiamostral. Um
exemplo € a distribuigfio associada com a observagio simultinea de temperatura, pressio,
diregio e velocidade do vento. A fungdo distribuicdo de uma distribuigdo bivariada € P(X
<x,Y <) e é, usualmente, simbolizada por F, ,(x.)

Valor verdcdeiro de uma variavel: € aquele que seria obtido na medi¢io se ndo
houvesse caracteristica estocastica (aleatoria) associada com a medigio.

Erro aleatorio: € um erro que representa a diferenca entre o valor medido da variavel
aleatoria e seu valor verdadeiro.

LErro sistemcitico. € um erro introduzido continuamente, devido, por exemplo, a erro de
calibragio, desvios instrumentais, erro de técnica e, também, devido a representacdo
inadequada de um processo {como a n3o-consideragdo da ocorréncia de vazamentos,
depositos).

Varidveis aleatorias independentes: um niimero finito de variaveis aleatorias X, Y,...,
Z, num espago amostral definido, sio consideradas independentes se:

P(X=x.Y=y,..2=z2,)=
=P(X=x)P(Y=y,). PZ=z,)
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para quaisquer valoxesde x;,y,,...,z, . Elas tém as seguintes propriedades:
DE(ZXY) = E(X) E(Y)
iVar(X+Y) = Var(X) + Var(Y)
nCoviX,Y)=0
onde Cov(X,Y) = ce©vanancia.

Covaridncicr: € o conceito que relaciona duas variaveis aleatorias, X e Y, definidas num
mesmo espago amo Stral, representada por Cov(X,Y). E definida por

Cov(X,1)= E[(X - )Y - 1,)]
ou equivalentement e,

Cov(X.Y)=E(XY) - p u,

Coeficiente e correlacdo: fornece a correlagio entre duas varidveis aleatorias, X e Y,
definidas num mesmro espago amostral, representada por py . E definido por

Pyy = Cov(X,Y)/o"xGy

As propriedades da covaridncia e do coeficiente de correlagio sdo encontradas em
Beck e Amold (1977).

Autocovaricirzicia: € a covariancia entre variaveis aleatorias conjuntas X(t,) e X{t,), que
representam pontos sobre um mesmo caminho em diferentes tempos.

Covaridncica cruzada: € a covaridncia entre dois processos estocasticos continuos,
sendo que um deles ¢ referente a um ponto no tempo X(t,) € 0 outro a um ponto e tempo
possivelmente diferentes, Y(t,).

B 2. A Variancia e a Distribuicio de Erros Aleatorios

Se uma medigdo experimental é repetida um niimero de vezes, os valores registrados
das quantidades medidas diferem, quase sempre, uns dos outros. A dispersio de medigtes
sucessivas de uma guantidade x € comumente expressa em termos da varidncia ou do desvio-
padrio do conjunto de medidas. Essas quantidades sio definidas de forma que sejam teis na
estimativa da probabilidade de ocorréncia de erros aleatorios de intensidade definida nas
medidas.

A variancia da amostra é simpilesmente o desvio guadrado médio, de n valores medidos
de x, em relacio a media da amostra X:
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o2 =8 (b.1)

X (b.2)

O desvio-pzz drio ¢ obtido atraves da variéncia:
Ga T 0‘: (b3)

Na definigé «> da varidncia das eq.b.1, desvios positivos e negativos em torno da média
ndo se cancelam ura s aos outros. A dltima forma desta equag@o, que define a varidncia, € a mais
conveniente, quancl « calculos reais estio sendo feitos.

O valor da -variincia se torna mais confidvel quanto mais medigSes forem obtidas e a
exatiddo real do pre>cedimento de medigdo ¢ indicada pelo valor da varidncia, calculada a partir
de uma quantidades muito grande de dados. Quando o nimero de pontos experimentais obtido
se tornar infinito, & conjunto infinito € chamado uma populagdo de valores. Para tal populagio,
a média da populagcZo p € defimda como:

p= Zim=X (b.4)

=50 n

e a varidncia da pog»ulagdo o’ € definida como

S — 1)
ol = lim (x=r)
H—iC }T
. AN (b.5)
Tyt m(Ex) %1
=lisn
R n

O desvio-ppadrio da populagdo € a raiz quadrada (nfo-negativa) da vanidncia da
populacdo. A média da populagiio ¢ o melhor, ou mais provavel, valor de x, desde que as
variacdes de x sejaxrm resultantes de efeitos pequenos, aleatorios, independentes e aditivos. Se,
entretanto, erros de método e/ou erros nio-aleatdrios forem inerentes as medidas, entfio a
média pode diferir substancialmente do valor verdadeiro de x. Se em um conjunto infinito de
dados, as variacdes de x forem aleatorias,, diz-se que a distribuigio de valores de x em torno
da média € uma Distribuicio Normal ou Gaussiana,
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Distribuigéic> Normal ou Gaussiana. A varniancia da populacéo, definida pela eq.b.5, ¢
baseada numa amosstra hipotética, contendo um numero infinito de replicatas de uma medida.
Todavia, para objestivos praticos, € necessario lidar com um namero finito de valores da
quantidade em quest30. A média da amostra (X) € a melhor estimativa da média da populagdo
(1). Entretanto, a varidncia da amostra (c.) ndo ¢ a melhor estimativa da varidncia da

populacio (¢?). A rmelhor estimativa da varidncia da populagio ¢ dada por

n n 2
d e =X’ ~(2x) /1
7 E(x*x) _ B2

=L (b.6)

a

n—1 -1 =1

Entretanto, € importante notar que os dados de processo, a serem ajustados, muitas
vezes ndo sdo obtidos através de medidas diretas. Como exemplo, pode-se citar o caso da
medida de vazio de um componente de uma corrente, como sendo dada pelo produto de duas
quantidades (a concentragdo do componente na corrente pela vazio total desta corrente). Para
estimar a varidncia da vazio de um determinado componente, pode ser empregado o método
descrito por Kline € McClintock, que de acordo com Beck e Amold (1977), vem sendo usado
ha décadas para estimar a varidncia de uma funcio, que ndo é linear, de duas ou mais variaveis
aleatorias independentes, descrito a seguir.

Considere-se uma variavel aleatéria Z = XY, dada pelo produto de duas variaveis
aleatorias independentes. Estas variaveis podem ser escritas como a soma de seu valor
esperado com o errO: X como |, +e,, Y como | +e e Z como 4, +¢€,. Entdo,

u, +e =(u, +e)u, +e,)=
=L Mot e e +e e (b.7)

Como X ¢ Y slo independentes, 1, =y 1. Subtraindo p, dos dois lados, tem-se
e, = H.e +H.e +ee, {b.8)

Se os erros (e e ¢ ) forem, com certeza, muito pequenos em comparagdo com 0s
valores esperados (1, € 1L, ), tem-se, aproximadamente,

ez = #xey + du}-ex

ol = E(ef}x,uicrf, +uo. o (b.9)
2 2
o,
)+
K,

o, ’ _(ox
[m;wj %Lﬂx

Tudo isso sugere que, se z = f{xy),

dz = ;@dx+zcif—dy {b.10)

ox oy
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pode-se considerar «=0mo uma aproximagio para ¢

ot [ 2]y [te)]

by el
L9

(53

z L &

- b

(b.11)

XLy

=¥ -y gy

Além disso.. quando as variaveis a serem ajustadas ndo forem independentes, é
necessario conhecer- sua covariancia.

Madron et ali(1977) descrevern um método, sugerido por Box, para o calculo
aproximado da mat¥xiz covanéncia (). Consideram as variaveis medidas indiretamente (n; ),
escritas como fung@ © das variaveis primarias medidas (t, ). O método consiste na linearizacio
das fungdes f, em re R acio as variaveis primarias. Entfio, aproxima-se o erro ¢, pelas expressdes

e, = Z(?—J e, =2 be, {b.12)

£ k k

onde: b, = (ﬁ]
a;

e e, sdo os erros dass variaveis primarias. Entdo, a matriz covariancia Z € dada por
Z=EB3XB’

onde £° ¢ a matriz diagonal das varidncias das varidveis primarias. Observam que os
resultados obtidos por este método s@o tanto melhores quanto mais aproximada for a
linearizagdo através daeq.b.12.

No caso mais simples, em que todos os dados s3o independentes, a matriz varidncia-
covaridncia ¢ uma my atriz diagonal.

B.3. Distribiz i¢do Normal e Qui-quadrado

O comportammento de uma variavel aleatdria (ou, em outras palavras, a fungfo
densidade de proba®bilidade a que esta associada) fica bastante bem caracterizado por dois
parametros de sua distribuigdo: a meédia e a variancia {ou o desvio-padrdo). A primeira da idéia
da posigdo da distribzuiglio ao longo do eixo da variavel e a segunda informa sobre a dispersdo
dos valores em torn< do valor medio.

Existem varias fungdes-distribuigfio tedricas descritas na literatura. S3o tratadas, aqui,
somente aquelas grze se relacionam com os testes estatisticos utilizados para detecciio e
identificacdo de erro s grosseiros, que sio a distribui¢do normal e a distribui¢io qui-quadrado.

B.3.1. Distritzui¢do Normal

As distribuicdes de fendmenos observados assumem, frequentemente, uma forma
simétrica em torno dda média. Uma funcdo desse tipo, de extrema importincia em estatistica, €
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chamada de Distr—=bui¢io Normal ou Distribuigio de Gauss, que € descrita pela fungio
densidade

De forma a¥oreviada, se a variavel aleatoria x apresenta distribuigdo normal, com média
L e varidncia ¢, d®_zz-se, simplesmente,

x = TIN(p,6%)
Do exame & a fungfio densidade, verifica-se que:

i) ela é simé=trica em torno do eixo vertical que passa por |L;
1) tem orde-®ada maxima, medindo I/ (o*dZ:r), para x = T,

iii) tem por aAassintota o eixo das abscissas;
iv)tem pon® os de inflexfoem x=p+o.

Quando a v—arnavel aleatoria x € padronizada ela passa a ter uma Distribui¢io Normal
Padronizada, que  tem média zero e desvio-padrio unitdrio, ou equivalentemente, uma
distribuicdo N(0,1) _ Os valores desta fungdo distribui¢do sdo tabelados e com eles se tem um
meio de obter as pr—«obabilidades associadas a qualquer variavel normal, conhecidos a média e o
desvio-padrio ¢ a B efini¢do de variavel aleatoria padronizada (z), descrita no item B.1

Consideranc# 0, agora, ¢ comjunto de variaveis aleatorias independentes (x,,x,,...,X, ),
cada uma normalm= ente distribuida, com mesma média (1) e mesma varidncia (c°), entfo a
média de uma amos=s+tra de n individuos, extraida de uma populagio N{u,c%), representada por

=G R X, R

n

¢ normalmente dist®—ibuida, com média it e varidncia o’/n. Este resultado é muito importante e
¢ chamado de Teor==ma do Limite Central. Em consequéncia,

L
g

tem uma distribuigz Zo normal padromizada. Esta situagfo corresponde a um teste amostral
simples.

Considerancli <, agora um teste multiamostral envolvendo n variaveis aleatorias
X,,X,....., X , que sio normalmente distribuidas, com suas meédias u,,u,,.... [, ¢ varidngcias

G.,0.,...,0., resper«<tivamente. A variavel aleatoria Z ¢ nma combinago linear dessas variaveis

Z=2= X +2,X,+. +a X,
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Na hipotese> de Z ser normaimente distribuida, sua média p, € a meédia ponderada das
médias das variave s aleatorias individuais, que podem ou ndo ser independentes, que ¢ dada
por

AL!': = (a]!’ti +alﬂ2+"'+anﬂn)

A varidncia € dada por
n
2
ol =Yaol+3 > ar,,a-jCov(}f= , Xj)
i=1 i j

onde a Cov(X,, X;) € zero, se as variaveis X, e X; sfo independentes uma da outra.

Qs chamados testes nodal e de medida, muito utilizados para detectar e identificar
fontes de erros gros seiros, sio testados contra uma distribui¢iio normal padronizada.

B.3.2. Distrabui¢do Qui-quadrado

A variavel aleatoria, formada pela soma dos quadrados de n varidveis aleatérias
independentes Z,, definida por

7= Z’:;zf, (z, = N(0,1))

tem uma distribuicio . O valor n ¢ também conhecido como o nimero de graus de liberdade
da x’. A média e a varilncia dessa distribui¢do sdo expressas em graus de liberdade, sendo
iguais, respectivamente, a n e 2n.

A funcio densidade de probabilidade qui-quadrado ¢ representada por y’. onde v
designa o numero de graus de liberdade da y°. Se v observacdes de uma variavel so
independentes, ent&o o nimero de graus de liberdade € igual a v. Entretanto, um grau de
liberdade € perdido para cada restrigio sobre as v observagdes. A funcdo distribuigdo F ( gi) é

tabulada de forma a fornecer valores %’ . que sdo disponiveis na maioria dos livros de
estatistica, para os quais

P(Xz > Zi,y)i o

onde o € a probabilidade de somas dos quadrados iguais ou superiores ao valor
correspondente tabelado. O nivel de significancia o €, geralmente, fixado em torno do valor
0,05. Quanto maior o, maior € o risco de rejeitar hipoteses boas; inversamente, o risco de
aceitar hipoteses falsas aumenta, na medida que o valor de o diminue.

Se o valor calculado da variavel aleatéria %” for maior do que o valor tabelado % .,

rejeita-se a hipdtese de que as variaveis Z, sejam aleatorias, entretanto, se o for menor ou igual
a hipotese € aceita.
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Esta distribvam i¢80 € usada para a detecgio de erros grosseiros em dados de processo,
onde se verifica se  a variavel aleatoria constituida pela soma ponderada (pelo inverso das
variancias) dos quaadrados dos erros da variaveis individuais segue uma distribuiciio qui-
quadrado. Se isto feor verdade, ¢ valida a hipdtese de que os erros de medida s3o variaveis
aleatorias normalme=mnte distribuidas e, portanto, o conjunto de medidas testadas nio contém
erro sistematico. Ceaa so isto ndo seja verdade, deve(m) ser identificada(s) a(s) medida(s) que
conté(€)m erros gro»sseiros, submetendo-se o conjunto resultante ao teste em questdo. Para

realizar o teste, deve=-se calcular o valor de X e compara-lo com valores tabelados, uma vez
definido um nivel & e significincia o, que exprime a probabilidade de somas dos quadrados
iguais ou superiores ao valor correspondente da tabela. Se o valor calculado for maior do que
o valor tabelado, re:z§ eita-se a hipétese e se for menor ou igual ao valor tabelado, aceita-se a
hipotese. A distribuiecd0 qui-quadrado ¢ usada no chamado teste global de Almasy e Sztano
(1975) e também no  teste do desbalango nodal de Romagnoli et alii.(1980).

B.4. Testes <l e Hipoteses

Uma hipotesse estatistica ¢ uma suposi¢do concernente a fungo distribuicio de uma
variavel aleatoria. U am teste de hipoteses estatistico € um procedimento para decidir se deve ser
aceita ou rejeitada z hipOtese H, contra uma ou mais hipoteses alternativas. Conhecida a
fun¢do densidade de= probabilidade f de uma estimativa (que € uma estimativa nio-tendenciosa
de O, uma variavel ad eatoria qualquer), faz-se a suposic¢io de que a representagdo desta variavel
aleatoria © por f(é) € correta e que a média (ou valor esperado) de 8 € 8,. Coloca-se, entdo a
seguinte questdo: Se= ¢ verdadeira a hipoOtese de que 8 = 0,, por quanto O pode diferir de 8,,
antes que esta hipétesse seja rejeitada por parecer errada ? Se a hipotese 6 = 0, for verdadeira,
E(0) = 8, e a probab 11idade de que o valor de 8 seja menor ou igual a 0, ¢

P(égeaﬂ)%

e devido a simetria < & curva da Distribuicio Normal

o

PO> 6, ,,)= 5

Para tomar vzina decisio concernente a hipotese, seleciona-se um valor de o, que €
chamado nivel de sagnificincia, para o teste, antes de coletar a amostra. Usualmente, o ¢
escothido de forma arbitraria, para ser suficientemente pequenoc, a fim de que, a vista do

analista, seja bastantez improvavel que & exceda o valor selecionado de 8, ,;, ou seja menor do

que 8. Por exemp 1.0, o pode ser 0,01 ou 0,05. Entéio, a amostra € coletada ¢ 6 ¢ calculado.

Se 8 for maior do quae 8, ,,, ou menor do que O_,,, a hipotese ¢ rejeitada. Caso contrario, ela
q 1-uf2 &2 p 7

¢ aceita. A faixa de v-alores de 0 em que a hipotese € rejeitada ¢ chamada regido de rejeigdo; a
faixa de 6 em que a hipétese € aceita € chamada de regido de aceitagdo. O teste descrito é um
teste de dois lados, também chamado bilateral ou bicaudal. Um teste unilateral pode ser
baseado em duas posssibilidades, sendo que numa delas 8 seria maior do que algum 8. | onde

1-o2

a hipotese seria rejeitada, se O fosse de fato maior do que 8,__; a outra seria supor que © seja
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menor do que 6,. Himmelblau (1978) observa que a rejeigdo da hipotese ndo implica num
resultado definitive>, mas indica que os dados e o procedimento experimental devem ser

submetidos a um e—=<ame cauteloso para averiguar se ocorreu alguma coisa errada com a coleta
de medidas ou comr= a instrumentagio.

A estrutura.  de teste mais simples € imaginar que haja uma dicotomia de estado para as
variaveis aleatorias -

i)H,:x é o -valor verdadeiro da variavel aleatoria (que ¢ a hipdtese nula),
ii) H,: x nic> € o valor verdadeiro da variavel (que € a hipotese alternativa).

No teste de  hipéteses, a decisio € tomada da seguinte forma: com base na suposi¢io de
que a hipotese nul ;A € verdadeira, se a estatistica calculada a partir da amostra experimental
aleatoria cair fora ¥ a regido de aceitacdo, a hipotese nula € rejeitada e a hipGtese alternativa é
aceita. Caso contra wio, a hipotese H_ ¢ aceita e H, € rejeitada.

Podem-se dE astinguir dois tipos de erros ao testar uma hipotese:
i) um Erro  de Primeiro Tipo (Erro Tipo I), que é o risco de declarar-se falsa uma
hipotese verdadeiram -

i) um Erro «do Segundo Tipo (Erro Tipo IT), que é o nisco de nfo rejeitar uma hipotese,
quando ela é falsa.

Isto pode se=r resumido no esquema abaixo, onde a hipdtese que esta sendo testada € a
hipétese H.

H 1 potese Aceitar H Rejeitar H
H é ver #dadeira Decisdo correta Erro do Tipo 1
Hé fardsa Erro do Tipo II Decis#o correta

Certamente_, © erro do Tipo I existe porque o ¢ selecionado para ser um valor nfo-
zero. Quando a hipe«Stese € verdadeira € o = 0,05 , por exemplo, em 5% dos testes a hipotese
sera rejeitada, 0 que= € uma decisdo errada.

A probabiliciade [ ¢ a probabilidade de nio rejeitar uma diferenga quando ela existe.
Existe curvas, chanr=z adas curvas de operagfo caracteristicas, para determinar a probabilidade
. A probabilidade ( B -B) € chamada poténcia do teste e representa a probabilidade de tomar-se a
decisfio correta (reg eitar a hipotese), quando ela € realmente errada. Quando a diferenca entre
as médias (8) aume=mita, (1-0) aumenta e § diminue. A seguir, apresenta-se de forma resumida
um exemplo:

S=se Probabilidade de concluir que
=4y B Uy
B=Yy I-c o
B=u, +0 B 1-B

Himmelblau {1978) relata que, pela descri¢iio dos dois tipos de erros, pode-se observar
que a tentativa de cdiminuir um tipo de erro resulta em um aumento no outro tipo de erro. O
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unico modo de dirxainuir os dois tipos de erro, simultineamente, € aumentar o tamanho da
amostra, o que peode ser caro, na pratica. Observa que talvez um tipo de erro tenha
consequéncias mem©s sérias do que o outro e, neste caso, ha alguma decisio adequada
referente 3 selecdo «<de valores de o e ao numero de observagbes a ser feito. A experiéncia leva
em conta os instrurrxentos, o projeto do processo e os custos, de modo a tomar-se uma deciso
econdmica para o« ¢ P. Em geral, os estudos descritos na literatura para detec¢iio e
identificacio de er—ros grosseiros, na reconciliagio de dados de processo, consideram a
probabilidade de oc«<orréncia de erro Tipo 1.



APENDICE C. LISTAGEM DO PROGRAMA RECON
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O Pz—ograma RECON, conforme listado abaixo, permite a entrada de dados
diretamente através  do teclado ou de arquivo de dados. Os resultados sdo enviados para um
arquivo de dados, c=i1jo nome se informa no inicio.

/* Programa RECOr N - Reconciliacao de Dados de Processo e Coaptacao */

#include<stdio.h>
#include<stdlib.h>
#include<math.h>
#include<alloc.h>
#include<ctype.h>
#include<string.h>
#include<conio.h>

#define MFM(L,)) (*= (mfm+c1*(i)+)))
#define MB(1,)) (*( amb+nctm *(i)+))
#define ST(i,j) (*(st-+nctm *(iyH))
#define MS(1,)) (*(=ms+nctm *(i)+))
#define M(1,k) (*(fed+2 *(@)+k))
#define A(ij) (*(a+—mi *(i}+j))
#define AC(i,j) (*(a<+nicl *(i)+))
#define TE(L)) (*(te=—+c2 *()H))

#define ME(i,j) (*(rmie+micl *()+))
#define Bi(,)) (*(bx—+q *(i)+j))

#define Pi(i,j) (*(pp>i+n *(i)H))

#define ACC(i,;) (*« accH(nicl+rg) *(1)+))
#define AR(ij) (*(zar+(nicl+rq) *(i)H))
#define BCI(1,)) (*¢bcit(nicl+rq) *{)+))
#define ACB(i,j) (* (acb+(nicl+rq) *(i)+))
#define TR(L)) (*(£x+ni *()H))
#define MR(L,j) (*(xmr+nicl *@i)+)
#define BI(i,j) (*(b 1 +q *()+))

#define P(i,j) (*(pp—#-n *(i)H))

#define PL{ij)} (*(pX—+n *(iy+))

#define P1(1.j) (*(p & +r*()H))

#define P2(1L)) (*(p==-+r*(i)+))

#define P3(i,)) (*(p3 +(n-1)*(1)H))
#define UP3(.,)) (*(uap3+(n-r)*(i¥+))
#define VNO(L,j) (* {vno+(n-r)*(i}*+}))
#define VI(i,j) (*(vit(n-r)*()yH)
#define U(j,z) (*(u+1*()+2))

#define P2U(i,z) (*€ putr * (i)+z))
#define H(j,z) (*(h+m *(j)+z))

#define YT(ij) (*(>+m *(iy+))

#define YHT(i,z) (* (yh+m *(i)+z))
#define YTB1(Lj) (*=(yb+q *()H)
#define S(j,z) (*(ppstq *{)+z)
#define SBT(i,z) (* (sb+m *(iy+z))
#define SBY(1,j) (*( sby+p *(i)+))
#define G(i,j) (*(g+p*D)H)



#define I(i,j) (*(ui+pP*(1)+))
#define X(i,j) (*(x+ 1 *()+))
#define YTX(L,j) (* yx+1*()+)
#define L(L,j) (*(+E *(i)+))
#define AJ(L,j) (*(aj—+1*()+)
#define UP(ij) (*(up+p*()+))
#define Blm(z,j) (*« blm+q *(2)*+)))
#define BX(i,j) (*(b>+1*(i)+j))
#define VO(ij) (*(vo+1*(1)H))
#define ALC(.,j) (*Calct3*(1)*)))
#define CM(i,j) (*(cot3*(1)4]))
#define CNM(i,j) (* (enm+3*(i)}+}))

#define TM(size) (Float *)malloc(size*sizeof{float))
#define TMI(size) (ant *)malloc(size*sizeof{int)}
#define TMC(size) € char *)malloc(size*sizeof{char))

#define MNO 10
#define MCOR 20
#define MCOM 10
#define MREA 5
#define MRES 3

int ni;

int mi;

int ¢;

int rq;

int nr;

int q;

int M[MCOR}{2];

float varctfMCOR_];

float MFM[MCOR]IMCOM+1};

float XIMCOR*(IACOM+1)}[1];

float TE[MREA]}[ MCOM+2];

float TRIMRES}IMCOR];

int viv[MCOR*(MICOM-+1)+MREA];
int vie[MNO*(MC OM+1)+MRES*(MCOM+1+MCOR];

void entrar(void), mostrar(void), gravar{void),ler(void);

char menu(void);

void reconciliar(void);

void backs(int r,int rs,int *ir float *p1,float *u);

void prod_m(int s,int r,int w,float *y,float *h,float *yh);

int lu(int 1, int *ir, float *pl);

void vonom(int ¢,int rq,int ni,int nicl int *viv,char *¢m,char *cam ),
void variancia( int ni,int c,int g, float *varct,float *mfm float *pps);

main{ }

{

char ch;
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clrser( );

printfi" nPR O G RAMA REC O Nwn");
printf("\nRECONCILIACAO DE DADOS E COAPTACAO\n");
printf("\nElaborado por: TALITA FURLANETTO MENDES\n")
printf{"\nOrientador: Joao Alexandre F. R. Pereira\n");
printf{"\n\n\n\n\n\n\n\n\t\t digite qualquer letra\n");

ch = getche( );
clrser( );

for ()4
ch=menu( ),
switch(ch) {
case 'E' : entrar( ); -
break;
case 'M' - mostrar( );
break;
case 'G' . gravar( );
break;
case 'L’ : ler();
break;
case 'R' : reconcihiar{ );
break;
case 'S' : exat(0);

}

void reconciliar(void)

float *vnob;

int *fd;

float *a, *ac,

int cl, ¢2;

int nicl,micl,nrcl,n,mmi;

intr, p, *ig;

float *te, *me, *acc, *mfm, *bei, *ach,
float *bi, *ppi, *b1, *pp;

float *tr, *mr, *ar;

mt *ip, *ic, *ir;

float *pl, *pl, *p2, *u, *pu, *up,
float *p3, *up3, *vno, *vi, *h, *y, *vh;,
float *yb, *pps, *sb, *sby, *g, *ui, *x ;
float *yx, *1, *aj, *blm, *bx, *vo;

char *¢m , *cnm, *comptroc;

float al, a2;

double fabs( );

register int 1,j.k, ki kj,s.t,z;

FILE *fp;
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char pa[20}];

printf{"Nome do _Arquivo dos Resultados:");
gets(pa);

iff( fp = fopen(pam ,"w")) == NULL ) {
printf{"Nao poss<> abrir arquivo\n”);

return;

}
printf("%d", fprieatf(fp, "\nRESULTADOS DA RECONCILIACAO DE DADOS E DA
COAPTACAOW" 3,

¢l =c¢+l;

c2 = ¢t2,
micl = mi*cl;
nicl = ni*cl;
nrcl = nr¥*cl;
clrser( );

comptroc = TMC = (3};
fd = TMI(mi*2);

mfm = TM(ni*cl );

x = TM(q*1);

for (=0, i<ni; i+—+ )} for ( k=0; k<2; k++ ) M(i,k) = M[i]J[k];
for ( =0, i<ni; i+—+ ) for ( =0; j<cl; j++ ) MFM(i,j) = MFM[i][j];
for (=0, i=0; i<q = r++ ) X(i,)) = XL
a=TM(ni*mi);
for (i=0; i<ni; i+—+) for (j=0; [<mi; j++) {

A =(MEGO)==j+121:0),

FCAGD ==0) AGD=(ME1)==j+17-1:0);
}
free(fd);
ac=TM(micl*nz cl),
for (1=0; i<mui; 1-++ ) for { ki=0; ki<cl; kit++)
for (j=0; j<n1, 3++) for (kj=0; kj<cl; kj++)
AC( (c1%i~—+ki)(c1%+kj) ) = (ki ==k 7 AG.i) : O )

te = TM{(rg*c2),
me = TM(rg*mic 1),

for (i=0; i<rq; i+—+ ) for ( j=0; j<c2; j++ ) TE(i)) = TELIGL:
for ( i=0; i<rq; i+-+ ) for (j=0; j<mi; j++)
for ( kj=0; ki< 1; kj++ )
ME@G el ¥+ ki) = ( ¥k = = (TE{1,0)- )* ¢l-+kj ? TE(Lkj+1) : 0 );

free(te),



acc=TM(micl*(n= cl+rq)),
for (i=0; i<micl, ®-++) for (j=0; j<nicl; j++ ) ACC(,j) = AC{,));
for (1=0; i<mic1;, z++)

for (j=nicl; j<ni=1+rq; j++) ACC(i,]) = ME(j-nicl,i);

free(ac);

tr = TM(nr*ni);
mr = TM(nrel *niec 1),
for ( i=0; i<nr;, i+#— ) for ( j=0; j<ni, j++ ) TR(,)) = TRIil[}};

for (i=0; i<nr; i+3% ) for ( ki=0; ki<cl; ki++)
for (j=0; j<ni;.§ ~++ ) for ( kj=0; kj<cl; kj*++)
MR( (c1*i—+ki)(c1*+kj) )= (ki==Kkj ? TR(i,j}: 0);

free(tr);

ar=TM((micl+nrc 1)*(nicl+rq));
for (=0; i<micl, 2-++) for (j=0; j<nicl+rq; j++ ) AR(,)) = ACC(1,}),

for (i=micl; i<mi<C 1+nrcl; i++)
for ( j=0; j=<micl; j++ ) AR(,}) = MR(i-micl,j);

for ( i=micl; i<mi&z 1+nrcl; 1++)
for (F=mc1 3 j<nicl+rg; j++ ) AR(L}) = 0;

free(mr);
free(acc),

bei = TM(ni*(nic 1 ~+rq));

for ( =0; i<ni; i++ ) { for {j=0; j<nicl+rg; j*++)
BCIiLDp=( J>=(c1™) &&j<{(cl*)+cl?1:0),
}

for (=0; i<ni; i++ )} { for (j=0; j<nicl+rq; j++)
if (BCI(i,j 3 && j==1i*c1+(c1-1) ) BCI(i,j)=-1;
}

ach = TM{((mic 1-+zyrcl+niy*(nicl+rq));
for (1=0; i<micl+mrcl; 1++)
for ( j=0; j<nic1-+Tq; j++) ACB(i,j) = AR(,j);
for ( =micl+nrcl; 1<micl+nrcl+ni; i++)
for { =0; j<nic1-+1q; j++ ) ACB(,j) = BCI(i-(mic1+nrcl),i);

free(ar);

for (g=0, n=0, =02 j<nicl+rg; j++ ) if( viv[jl==1) g++
else if { viv[j] = = 3 } nt++;

bi = TM((mic1+nr< I+ni)* q);
ppi = TM{({mic 1 +rarcl+ni)* n),
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for ( kj=0, ki=0, j==0; j<nicl+rq; j++ ) if(viv[j]==1){
for { =0; i<mic 1 ~+arcl+ni; i++ ) Bi(1,kj)) = ACB(,j); ki++,
1
elseif (viv[j}==3){
for (1==0; i=<micl+nrcl+ni; i++ ) Pi(iki) = ACB(,j); ki++;

}
for ( m=0, i=0; i<mxicl+nrcl+ni; i++) if (vie[i] == 1) m++;

bl =TM(m*q);

for ( ki=0, i=0; i<micl+nrcl+m ; i++) if (vie[if ==1) {
for ( j=0; j<q; j++ ) B1(ki,j) = Bi(i,j); ki++;
}

free(bi);

cm = TMC(g*3);
cnm =TMC(n*3);

vnom(c,rq,nt,nic 1, viv,cm,cnmy);
vh = TM(m*m),

if(n){

pp=TM{(m*n);
for ( ki=0, i=0; i<micl+nrcl-+ni ; i++ ) if (vig[il==1) {
for ( j=0; j<n; j7++ ) P(ki,j) = Pi(i,j); ki++;
}

free(ppi),
pl = TM{m*n);
for (i=0; i<m; i++ ) for (j=0; j<m; j++ ) PL{i,j) = P(i),

ic = TMI(n);

ip = TMI(m);

for ( i=0; i<m; 1++ ) 1pl1] =1,
for ( i=0; i<n; i++ ) icfi] =1

u = TM(m™*n),
pu = TM(m™n},
up = TM(m*m),
h = TM(m*m),

for (i=0; i<my i++ ) for (j=0; )<m; j++ YH{E)D=(i==771:0);
for ( =0; i<n;i++ ) {
for (j = (k=i)+1; j<m; j++ ) if ( fabs(PL{},1)) > fabs(PL(k,i))) k= j;
if{ k=) for (=15 j<m j++ ) |
al = PL(i,j); PL(i,j) = PL{k,j), PL(k,j) = al,
H
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a2 =PL{i,1), t= 4O,

if(a2==0&&t ==0) for{j=itl; j<n; j++)
for { =1, s<m ; S ++)
if (PL(s,j) I= O && t==0)for (j=0; j<n; j*++ ) {
al = PL(i -j); PL(ij) = PL(s,j); PL(s,) = al;
t=1, k=35,

}
a2 =PL4J1);, t= 0,

if(a2==0&&t ===0) for ( s=i+1; s<n; s++)

if (PL(,s) 1= 0 & & t ==0) for (j=0;j<m; j++) {
al = PL(j,i» 2 PL{(j,1) = PL(j,s); PL{j,s) = al;
t=1;1c[i] = s;

}

a2 = PL{1,1);
for (iplil=k, j=1+1 2 <m && a2 =0 ;j++) {
al =PL(j,}) /= -a2 , PL(j,))=0;
for (k=i+1. k<n;k++)PL{(.k) +=al * PL(i,k),
}
}

mi=m-1;
for (ip[m1]=ml, 1=0;i<mi;i++)
for (=0; j<n; j++ ) {
é;l = P(1,)); P(i,3 D = P(ip[il.j); PGp[ilj) = al;

for ( j=0; j<n-1; j+-+) if (j<ic[i])
for ( i=0; 1<m; 1—++ ) {
al = P(i,j): B2(ij) = P(Licl); Pl.iclj]) = al;
i

for (al=0, r=0, i=02 i<n && i<m ; i++) if ( fabs( PL(3,1)) > 0.0001 } r++;

P = w1

pl = TM(r*r),
p2 = TM(p*r),
ir = TMI(r};

for (1=0; i<r; i++ 3 irfi] =1

for ( i=0; i<r; i++ » for (j=0; j<r; j++) P1(i,j) = P(i,j);

for (i=0; i<p ;i++)  for (j=0; j<r; j++ ) P2(i,j) = -P(i+r,j);

for (j=0;j<r;j++ ) for(z=0; z<r, z++ ) U z) = (j==z71:0});

hu(r,ir,p1);
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backs{r,r,ir,pl,u):
prod_m(p,r,r,p2,1® pu);

for (i=0; i<p ; i+#— ) for ( j=0; j<p ; j+H) UP,j) = (i==j71:0);

y = TM(m*m),
for (i=0; i<p ;i++ ) for (j=0; j<r; j++ ) YT(i,j) = P2U(,j);

for (i=0; i<p; i++ ) for (j=r; j<m; j++ ) YT(,)) = UP(ij-r);

for (ip[ml]=ml, ®=0;i<ml; ++) for { j=0; j<m; j++) {
? = H(i,j); H(CA,j) = H(ip[iLj); H(ip[i],j) = al;

prod_m(p,m.m,y.E2,vh);
}
if (In) {

p=m,
for (i=0; i<m; t++— ) for (j=0; j<m; j++ ) YHT(i,j)) =(i==j?71:0);

}

yb =TM(m*q);
sb = TM(q*m);
sby =TM(q*m);
g= TM(m*m);

ui = TM(m*m);
yx = TM(m*1};
I=TM(m*1),

g = TM(q*1);

for (al=0, i=0; i<<po; i++) for (j=0; j<q; j++ ) {
for (z=0; z<m; z++){
al += YHLT(1,2)*Bl(z) .
}
YTB1G,j) = al;al =0,
}

pps = TM{(g*q);
variancia(ni,c,q, v @arct,mfm,pps);

for ( al=0, 1=0; i=<<q; i++) for ( z=0; z<m; z++ ) {
for (j=0; j<q; 3+ ) {
al += S(,j) * Bi(zj);

}
SBT(i,z) = a1,
al ={;

}



for ( al=0, i=0; <<y t++) for (j=0; j<p; j++) {
for ( z=0; z<m, =++){
al += SBT(2.z) * YHT(,2),
h
SBY(i,j))=a 1, al =0,
}

for ( al=0, i=0; 1<po>; 1++) for ( 2=0; z<p, z++ ) {
for (1=0; j<q; j* =+ ) {
al +=YTBE {1,))* SBY(j,z),
}
G(i,z)y=al;, al=40,
t

ui = TM(p*p);
for ( i=0; i<p; i++ ) for (j=0; j<p; j++ Y Kij)=(i==j?1:0),

ig = TMI{(p}),
for (i=0; i<p; i++ » igli] =1,

Iu(p,ig.g);

backs(p,p,ig,g,ui);

for { al=0, i=0; i<g>; 1++ ) { for (j=0, =0, z<g; z++ ) {
al += YTB1 (i,2) * X(z,j),
}
YTX(G,j)=al; al=0;

for ( a1=0, i=0; i<p; i++) { for (j=0, z=0; 2<p, z++ ) {
al = 1(,z) * YTX(zj);
}
L{i,j)=-al, al =0
}

for ( a1=0, 1=0; i<q; i++) { for (j=0, z=0; z<p; z++) {
al += SBY(1.z) * L{z}).
}

Al(ij)y=al, al =0
}

for (j=0, i=0; i<q; i++) X({,j) += AJ(j);

printf{"%d", fprintf{fp,"\nVazoes Medidas:\n"));

for (i=0; i<q; i++ ) {

for ( j=0; j<3; j++)printf{"%d", fprintf{fp,"%c",CM(i,})));

printf{"%d", fprintf{fp." ")),
t

printf{"%d", fprintf{fp,"\n"));
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printf{"%d", fprin& {fp,"\nValores Corrigidos\n")};
for (j=0,1=0; 1<q : i++) prntf{"%d", fprintf{({p,"%10.4f", X{1,i));
printf{"\n"};

if(n){

vnob = TM(n),
for (=0, i<n; i++ ) vnobli] = 0;

for ( =0; j<n-1; j#—+) if (j <ic[j])
for (i=0; 1<3; 1+—+) {
comptrocl 2 | = CNM(},1); CNM(,1) = CNM(eljl.i);
CNM(tc[i§ - 1) = comptrocfi];
b

printf("%d", fprine £{fp,"\n\nVazoes nao-medidas apos troca\n"));
for { i=0; i<n; i++ ) {
for (j=0; j<3; j+—+ )printf{"%d", fprintf{fp,"%ec",CNM(L,j)));
printf{("%d" _ fprintf{fp," "));
}
printf{"%d", fprint £{fp,"\n"));

if(r==n)
printf{("%d", fpri =2t fp,"\nTodos valores nao medidos sao observaveis\n")),
else {

p3 = TM(r*(n-r))=
for ( i=0; i<r; 1++ ) for (j=r; j<n; j++ ) P3(i,j-r) = P(1,));

up3 = TM(r*(n-1» 3
for (al=0, i=0; i<<¥~; i++ ) for (j=0; j<n-r; j++ ) {
for ( z=0; z=<r; ==—++) {
al += U 1,2)*P3(z));
}
UP3(1,j) = al, al=0;
}

vi = TM((n-r)*(n—17));
for (1=0; i<p-r; i+—+)
for (j=0; j=<un-r; j++ ) VI{Lj)=(i==j71:0);

vno = TM(n*(n-r»7);

for (1=0; i<r; i+-+ ¥ for (j=0; j<n-r; j++ ) VNO(,j) = UP3(,j);
for { i=r; i<n; i++ 3 for( i=0; j<n-r; j++ ) VNOG)) = VIG-rj);

for ( a1=0, i=0; i<wm; i++) { for {j=0; j<n-r; j++ ) {
al += fabs€ WNO(G,)):
}
vnoblij]=a 1; al=0;

j



printf{"%d", fprint £{fp,"\nValores nao-observaveis: "));

for (i=0; 1<n ; i++ ) if (vnob[i] I=0) {
for (j=0; §<3; j+-+ ) printf{("%d", fprintf{fp,"%ec",CNM(1L,})));
printf{"%d", fprintf(fp, " "));
!

printf{"%d", fprintf{fp,"\n"});

¥

ml=m-1,

for (ip[m1]=m1, 1==0; i<ml; 1++ ) for (j=0; j<q; j*++ ) {
al = B1(,)); B 1(,j) = B1(ip[i],)); B1(plil.j) = al;
}

blm = TM(r*q);
for (i=0; i<r; i++ ) for (j=0; j<q; j++ ) BIm(i,j) = -B1(i,j);

bx = TM(r*1),
for (al=0, i=0, i<x; i++) { for (=0, j=0; j<q ; j++ ) {
al +=B1md(i,)) * X(j,z);
}
BX(i,z)=al; al=0;
H

vo =TM(n*1),
for ( al=0, 1=0; =<<r; i++ ) if (vnobli}==0) {
for ( z=0, =0, j=<<r; j++ ) {
al +=U{,3) * BX(,2);
H
VOQ,z)=al, al=0
}

else VO{4,z) = O,
for{ z=0, i=r; i<n; 1++ ) VO(i,z) = 0,

printf{"%d", fprintf{fp,"\nValores Observaveis\n"));

for (j=0, i=0; i<n ;i++ ) printf{("%d", fprintf{fp,"%10.4f", VO@,i));

}

else printf{"%d", fprintf{ fp,"\nTodos valores sao medidos\n"));

felose(tp);
}

int lu(int rint *ir_float *pl)
{

mtri=r-1,

register int 1,5, k;

float al,a2;double fabs( );

for (ufril=rl, =0 ;<rli++){
for (j=(k=1) +1,j<r;j++)
if (fabs( P1(,1)) > fabs( PIk,))) k=];
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if(k!=1) For (5= ; <r; j++} {
al = P1(2.)); P1(i,j) = Pl(k,j) ; Pl(k,j)=al;
}
if ( a2 = P1(3,1), a2 ))return(-1);

for (ir[i]=k, j=i+31 ; j<r; j++) {
al= ( PI(j,i) /== -a2),
for (k=1i+1 ; k=7 k++) P1(.k) += al * P1(1.k) ;
1

}

i 1IP1(r1,r1) ) return (-1) ;

return{0);

}

void backs (int r, iryt rs, int *ir, float *p1, float *u )
{
register int 1, j, k;
intrl=r-1;
float al;
for(i=0;i<rl; 1++){
if((j=irf1])!=i)for(k=0; k <rs; k++) {
al = U(k); UGk) = UG.k); UG.k) = al;
}

for(j=1-+ 1 j<r j++)
for ( k = ©O; k <rs; k++ ) U(,k) += P1(},i) * U(Lk);

}
for(k=0; k < rs; k++ ) U(rLk) /=P1(rl,ri);
for(i=rl~-1; 1i>=0,1—~){
for{al =P 10,1, =1+ 1,]<r; j++)
for (k= O; k <rs; k++) U(i.k) -= P1(ij) * U(.k),
for (k= 0z k<rs; k++) U@ k) /= al;
t

void prod_m(int s,int r,int w,float *p2, float *u, float *pu)
{

register int i),z

float al;

for { al=0, i=0; i<<s; i++ ) for ( z=0, z<w, z++ ) {
for( j=0; j<r; j+—+) {
al += P2(i,j) * U(},z} ;
}

P2U(1,z) = al; al =0;
}

136



char menu{void}
{
char ch;
do {
printf{("\n\n( JE)ntrar dados\n");
printf{"(M)c>strar dados\n"});
printf{"(G)r &avar em arquivo\n"),
printf{"(L.)e =~ um arquivo de dados\n"),
printf{"(R)e «<—onciliar dados\n"};
printf("(S)azx x\n");

printf{"\nkEs «=olha uma das opcoes(E.M,G,L.R,S):™),

ch = touppe=x(getche( ));
i

while( ch !'='E' &« ch = M' && ch !='G' && ch I='S'&& ch ="'

&& cht=—="TR"};
printf{"\n");
return ch;

}

void entrar( }

{

int i,j,nviv,nvie;

printf{"Numerc de= correntes globais: "};
scanf{"%d%*c", & mi);

printf{"Numero de= nos: ");
scanf{"%d%*c" & i),

printf{"Numero de= componentes: ");
scanf{"%d%*c" & <);

printf{"Numero de= reacoes quimicas: ");
scanf{"%d%*c" . & 1q);

printf{"Numero de= restricoes: ");
scanf{"%d%*c" & nr);

printf("Numero de= vazoes medidas: ");
scanf("%d%*c" & q);

nviv = ni*(c+1 )Hrag;
nvie = mi*(¢+1)+xar*(ctl)+ni;

printf{"Entre com informacoes das correntesin”);
for ( =0; i<ni; ++3% ) {

printf{"Corrente 2od:"i+1};

scanf{"%d%*c%o d%*c" &MII)[0].&MIi][1]),

}

printf{"Entre com  @&s varancias das correntes totais:");

137



for (i=0; i<ni, 1+ ) {
printf{"Entre com a variancia da corrente %d:",i+1);
scanf{"%f" &vaxct[i]),
}
printf{"Entre com as fracoes parciais\n");
for (i=0; i<m; 1+-+ ) {
printf("Corrente %d:",i+1);
for (j=0; j<c+1 . j++) scanf{" %" &MFMi][j]);

printf{"Entre com 1informacoes sobre reacoes\n”),
for (i=0; i<rq; i++ }{

printf{"Reacao %od"i+1);

for ( j“'_”O; j‘<0+'2',“j'++ ){ o

printf("Elemento %d:" j+1);

scanf("% ", & TE[1{[]);

H

}

printf{"Entre com informacoes sobre restricoes\n");
for (=0, i<nr; 1++ ) {

printf{"Restricac %od:",i+1);

for ( j=0; j<ni; j++) scanf"%f". & TRI[j]);

H

printf{"Entre com as vazoes medidas:\n");
for ( j=0, 1=0; i<q; i++) scanf{"%d",&X[][]);

printf("Entre com informacoes das variaveis:\n"),
for ( =0; i<nviv; i-++ ) scanf{"%d",&viv[i]);

printf{"Entre com 1nformacoes dos equipamentos:\n");
for (i=0; i<avie; i++ ) scanf{"%d", &vie[i]);

void mostrar{void)

{

int 1,

printf{"\nNumero de correntes globais: %ed\n" ni);
printf{"Numero de nos:%d\n",mi),
printf("Numero de componentes:%d\n",¢);
printf{"Numero de reacoes quimicas:%d\n" rq);
printf{"Numero de restricoes:%d\n" nr);
printf{"Numero de vazoes medidas:%d\n",q);
printf{ "\nInformacoes das correntes:\n");

for ( i=0; i<ni; ++1 ) printf{("Corrente %d:%d, %ed\n" i+1 M[i][0L.M[][1D);

print"\n");

prntf{"\nVariancia das correntes globais:\n"};
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for( =0, i<ni; i++ ) printf{"%8.21\t" varct[i]);
pfin{f("\l'l");

printf{"Fracoes parciais\n"),
for ( i=0; i<ni; 1++ ) {
printf{"Corrente %d:"i+1);
for (j=0; j<c+1; j++) prntf{"%8 4" MFM[i][j]);
printf{"\n");
}

printf{"\nMatriz estequiometria:\n"};
for { i=0; i<rq; 1++ ) {
printf{"%6.2 , T Ef][i]);
printf{"\n");
}

printf("\nMatriz das restricoes;\n"),
for ( =0; i<ar; 1++ )} {
for (j=0; j<ni; j++ )
printf{("%6.28 TR[1][i1);
printf{"\n");
}

printf{"\nVazoes Medidas:\n");
for (j=0,i=0; i<q; 1++ ) printf("%8.4f ", X[il[i1)
printf("\n");

printf{ "\ninformacoes das vaniaveis:\n");
for ( =0; i<(mi*(c+1))yrq; i++ ) printf{"%d ", viv[i]);

printf{"\nInformacoes dos equipamentos\n");
for { i=0; i<mi*(c+1)+nr*(ct+1)+ni; i++ ) printf{"%d ", vie[i]);

void gravar(void)
{

FILE *fp,

nt i,j;

char s[20];

printf{"Nome do arquivo:");
gets(s);

if{ { fp = fopen(s,"w")) ==NULL } {
printf{"Nao posso abrir arquivo\n);
return,;

}
printf{("%d" forintf{(fp,"%d %d %d %d %d %d\n" ai,mi,c.rq.nr.q)):
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for ( 1=0; i<ni; 1++— )
printf{"%ed" fpr== ntf{(fp,"%d Yod "M[][OLM[II[1]);
printf{"%d" fpr—= ntf{fp,"\n"));
printf{"%d" fprint=E{fp,"\n"));
for (i=0; i<ni; i++— ) printf{"%d" fprintf{fp, "%f\t",varct{i]));
printf("%d", fprint—#{fp,"\n"));

for (i=0; i<mi; 1++— )} {
for (j=0; j<c+1; g —++ ) printf{"%d" fprintf{fp, "Yefit" MFM[I[]);
printf("%d" fpri=tf{{p,"\n"));
}
for { i=0; i<rq; i+#— ) {
for (j=0; j<c+2;, 3++)
printf{"%d" fpri =atf{(fp,"%6. 2", TE[iI[])):
prntf{"%d", fpri=tf{fp,\n"));
}

for ( i=0; i<nar; i+-#— ) {
for (j=0; j<ni; j—4++)
printf{"%d" fpri=matfi{(fp,"%6. 21" TRIG):
printf{"%d", fprimtf{fp,"\n"));
i

for (j=0, i=0; i<qz i++)
printf{"%d " * fprintf{fp," %6 2f " X[il[iD);

pl‘iﬂtﬂ"%d“,fpﬁl’ltﬂfp, 1!\n||));

for ( i=0; i<{(ni*(c—#1))+rq; i++)
pdntﬂ"%d” ,fpf.intf(m,"%d “,Vi\f[i]));

printf{"%d" fprint £(fp,"\n"));

for ( 1=0; i<(mi*(c—+1D)H{nr*(c+1))yni; i++)
Drintf("%d” fpriratp,"%d " vie[i])):

printf{"%d" fprint F{fp,"\n"));

fclose(fp);
i

void ler(void)
{
FILE *ip;
int 1J;
char s[201;

printf{"\nNome do arquive” );
gets(s);
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if{ ( fp = fopen(s,” 7)) == NULL ) {
printf{"Nao possso abrir arquivo\n");
exit(1);
}
fscanf{fp,"%ed%e* c20d%*c%d%*c%d% *c%d% * cY%d*c" &ni, &mi &c.&rq.&nr,&q),
for ( i=0; i<ni; i-++ ) fscanf(fp,"%ed%*c%d%*c" &M[i][0],&MIi][11):
for (i=0; i<mi; i++ ) fscanf{fp,"%f%*c" & varct[i]);
for (i=0; i<ni; i++ )
for (j=0; j<e+1, j-++ ) fscanf(fp,"%of%*c" & MFM[i}l[i])
for ( i=0; i<rq; i++ )
for (=0, j<c+2; 3++) fscanf{fp,"%ef%*c" & TE[i][j]);

for ( =0; i<nryi++-)- :
for ( j=0; j<ni; j++) fscanf(ﬁa "%f%*c“ &'I'R{l]ﬁ])
for (j=0, i=0; i<qz 1+t ) fscanf(fp," %% *c" & X[il{j]);
for (i=0; i<(ni*(c-1~ 1))+rq; i++ ) fscanf{fp,"%d%*c" &viv]il);
for (1=0; i<(mi*(c-+1))+Hnr*(c+1))+ni; i++ ) fscanf{fp,"%ed% * ", &vieli]);

felose(fp);

void vnom(int ¢,int rq,int niint nicl,int *viv char *¢m,char *cnm)
{

char *compo;

char *numcorl;

char *numcor2;

char *ale;

int ¢l =c+i;

register int 1,j, ki ki:

compo = TMC(MCOM+1};
numcori = TMC{MCOR);

numcor2 = TMC(MCOR),

alc = TMC(MCOR*(MCOM+1)*3);
for ( i=0; i<c; i++ ) compo[i] = 'AH;
for ( i=c; i<cl;it+ ) compo[i] ='T';

for ( =0; 1<9; i++) {
numcori =~ numcor2[i='1'+;

}

for (j=0, i=9; i<ni; i++, j++) {
numcorl{i}='1;, numcor2|i}='0+;

}

if(n==20){
numcor 1 [ni-17="2

i

for (i=0; i<ni; i++) for (j=0; j<cl; j++) {

1

. numcor2fni-1] =0’



ALC(j+i*¢1,0® = compolj]; ALC(G+i*c1,1) = numcorl[i];
ALC(j+i*c1,2» = numcor2[il;
}

for (i=nicl; i<nic E-+rq; i++) {
ALCG0)="TR'z  ALC(,1)="T"+(i-nicl); ALC(L2)="",
h

for ( ki=0, kj=0, i==0; i<nicl+rq; t++) if(viv[i]==1){
for (j=0; j<3; j¥—+) CM(ki,j) = ALC(ij); ki++;

}
else if (viv[i] ===3 ) {
for (j=0; § =3, j++) CNM(Kj,j) = ALC(.j), ki++;
}

void variancia(int rai.int c,int g float *varct, fioat *mfm, float *pps)

{
intnetm cl=c¢+ 1 ;
float *mb, *st.*m s;
float *varm;
float al;
register int 1,j,t,k;

for ( netm=0, =0 - 1<ng i++ } if ( varct[i] '= 0 ) nctm++;

mb = TM(g*nctrry ),
for (1=0; i<q; i++ )} for (j=0; j<nctm; j-++ ) MB(i,j)=0;

for (=0, k=0, =0, j<ni; jr+ ) if { varct[j]1 =0 ) {

for (i=0; i<cl  i++) if ( MFM(,i) 1= 0 && MFM(j,}) I=2) {

MB(k,t) = MFM(,1), k++;
}
-+

}

varm = TM{nctirz };
for { =0, =0; 1<gn1; v++ Y if (varet[i} =0 ) {
varm[t] = varct[i]; t++;

}

st = TM(nctm*nctm);
for { =0; i<nctm; i++)
for (j=0; j<nctrmy; j++ )y STA) =(i==j 7 vamm[i] . 0 ),

ms=TM(g*nctm};
for { a1=0, 1=0; i~<<q; i++ ) for (§=0; j<nctm; j++) {
for {t=0; t<nctm; t++} {
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al +=MB(i. =t )*ST(t));

}
MS{,j)=al = al=0

for (al=0, i=0; 1<gg 3 i++) for (t=0; t<q; t++) {
for (j=0; j<nctrxx; j++) {
al +=MS(@1, 3 »* MB(t,j);
}
SGt)=al, a % =0,
1

for (i=0; i<q; i++ 3 for (j=0;j<q;j++) #H(1!=])SG,j)= SG.i/2;
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Este gorograma, conforme listado abaixo, prevé a entrada de dados através de
arquivo de dados. Exatretanto, pode ser usado o programa RECON para entrar com dados pelo
teclado, que devem «=ntdo ser gravados em arquivo de dados

/* Programa RETIF — Retificacao de Dados de Processo € Coaptacao */

#include<stdio.h>
#include<ctype.h>
#include<string h>
#include<conio.h>
#include<stdlib h>
#include<math h>
#include<alloc.h>

#define MFM(1,j) (* Cmfm+cl*(i)yH))
#define MB(i,j) (*(anb+nctm *(i)+))
#define SCT(i,j) (*(sct+nctm *(i)+))
#define MS(i,j) (*(rras+nctm *(i)+)))
#define M(ik) (*(Fd+2 *(i)+k))
#define A(ij) (*(a——mi *(i)+j))
#define AC(i,j) (*(aac-+nicl *(i)+))
#define TE(,j) (*(te-+c2 *(i)+))
#define ME(i,j) (*(zxetmicl *(i)+))
#define Bi(i,j)) (*(bi—+q *@()+))

#define Pi(i,j) (*(ppi-+tn *(i)+j)

#define ACC(1,}) (*(accH(nicl+rg) *(i)yH))
#define AR(,j) (*(ar+(nicl+rq) *()H))
#define BCI(1,j) (*(b>ci+(nicl-+rq) *{)+))
#define ACB(L,}) (*¢ acb+(nicl+rq) *()+))
#define TR(i,j) (*(tT—ni *(i)+))
#define MR(i,j) (*(zmr+nicl *()}+)
#define Bi(i,j) (*(b 1+q *()+)

#define P(i,j) (*(pp—+n *(i)+))

#define PL(ij) (*(pI-n*()H))

#define P1(ij) (*(p T +r*(i)H))

#define P2(i,j) (*(p2-+r*(i)H))

#define P3(ij) (*(p3+(n-r)*()+))
#define UP3(i,j) (*(map3+(n-ry*()+))
#define VNO(,j) (* (vno+(n-r)*(@)+))
#define VI(ij) (*(vi+{(n-0)*({)))
#define UG,z) (*(a+r*()rz)

#define P2U(1,z) (*{ putr * (iytz))
#define H(j,z) (*(h—+m *(j)+z))

#define YT(i,j) (*(37—+m *(i)H))

#define YHT(i,z) (* {yh+tm *(i}+z2))
#define YTB1(i,j) (**{yb+q *(D)+)
#define 8(j,z) (*(ppsta *()+z)
#define SBT(i,z) (*(sb+m *(i)+z))
#define SBY(1.j) (*( sby+p *(i)+))
#define G(ij) (*(g+p*(i)+))



#define I(i,j) (*(ui+—p*{H)H))
#define X(i,j) (*(x—F—1*%(1)H))
#define YTX(L]) (*(C vx+1*{D)+)
#define L(i,j) (*(H+ B*({)H))

#define AJ(3j) (*(aB —+H1*()+)
#define UP(i,j) (*(ue +p*()H))
#define Bim(z,j) (*€ blm+q *(2)H))
#define BX(i,j) (*(Emx+1%()+))
#define VO(i,j) (*(sro+1*(1)4))
#define J(i,2) (*(pi—+2*()+z))
#define NU(k,j) (*( =wuiq *(l'f)"*}))
#define Y1(3,0) (*(y& —+p *()+)
#define DE(1)) (*(CRetq*(i)+)) - -
#define Za(ij) (*(ze=+q *(i)4))
#define GL(i,j) (*(g==i+q *()H))
#define IB(1j) (*(ib=—t+q *(i)t})
#define M1(i,)) (*(r=anml+p *(i)+j))
#define YM(ij) (*(—s/m+p *(i)+j))
#define DN(i,j) (*(cIn+q*(i)yH))
#define DD(i,]) (*(<=d+q *(1)+))
#define ZA1(ij) (*(==al+q *(i)+))
#define ZAM(1,j) (* & zam+1 *(i)+H))
#define J1(1,j) (*G1 —+1*@))
#define VZAD(,j)  **(vzad+q *(i)+))
#define J2(ij) (*G=-+q *()H)
#define NY(ij) (*C mytq *(i)H))
#define YM1(i,j) (*= Cyml+p *()1+)))
#define GA(L]) (*C 2a+q *(i)H+))
#define ZDA(i,j) (* Czdatq *(iy+)
#define PAR(L,j) (* € par+2 *(i)H))
#define ZDAP(L,)) (7% (zdap+q *(i)*))
#define VZD(ij) (™= (vzd+q *(iyj)
#define ZAM2{i,;) ( = {(zam2+npar *(i)+]))
#define GI(i,j) (*(s==a+p*(irt))
#define ZE(Lj) (*(=e+p*()H)
#define ZE1(i,j) (*¢ zel+pm1*(i)+j)
#define CE1(ij) (*€ cel+1*(i)y+)
#define MG(i,j) (* € mg+pml *(i)+))
#define RTT(Lj) (* € ott+p *({)1+j)
#define RT(1,j)) (*(=t+p *()H))
#define RE(L]) (*(=mret] *(i)+)
#define RG(ij) (*( rgtp*()+)
#define RR(L])) (*( = r+pml1*(iy+))
#define RGR(i,j) (*= {rgrtpm1*{i)+)))
#define CE2(i) (*€ ce2+1*()+)
#define MG2(i,j) (*= (mg2+pm2 *(i}H))
#define RTT2(1,j) (= (rtt2+pm1 *(i)+}))
#define RT2(i,j)) (*€ rt2+pml *(i)+))
#define R2T(i,j) (€ r2t+p *()H))
#define RE2(ij) (*€ re2+1 *(i)H))
#define RG2(ij) (* € rg2+p*(iyH))

146



#define R2R(1,j) (*( r2r+pm2*(i)H))

#define RGR2(i.j) (*= (rgr2+pm2*(i)+))
#define ZE2(i,j) (*( =ze2+pm2*(i)y+j))

#define ZEM2(1,j) (= (zem2-+tnpar *(i)+3))
#define ZJ1(i,j) (*(==il+1 *()yH)

#define ZEM1(i,j) (°*= (zeml+q *(i}+))

#define ST(1j) (*(sttp *(i)+))

#define M1E(,j) (*«Cmlet] *(i)+))

#define AT1(,)) (*(aajl+q *({)+))

#define X1(1,)} (*(>xT1+q *()H)

#define X12(1,j) (*(=I12+npart *(i)*j))
#define SNY(i,j) (*« sny+npart *(i)+j))
#define P2R(1,j) (*(P2rH(n+2)*(i)+)))
#define P2RL(i,j) (* (p2ri+(n+2)*(i)+))
#define P2R1(1,j) (* Cp2r1+r2*(ir+))

#define U2(i,j) (*(xa2+12 *(i)H))

#define B12Rm(i,j) € *(b12rm+q *((}+j))
#define B2X(i,j) (* €b2x+1 *()+))

#define VO2(i,j) (™ (vo2+npart *(i}+j))
#define P2R3(1,)) (* (p2r3+(nm2-r2) *(i)+j))
#define UP2R3(1,j) € *(up2r3-+nm2-r2) *(1)+))
#define VI2(L,)) (*(~vi2Hnm2-r2) *(i)+))
#define VNO2(i,j) ( *(vno2+(nm2-r2) *(i)+j))
#define PIR(i,)) (*Cplrt(n+1)*@@)1H)
#define PIRL(L,j) (* (pltH+(n+1)*(HH)
#define PIR1(,)) (* (plrl+r1*(i)H))

#define U1(Gj)  (*(ual+rl *(1)H))

#define B11Rm(i,j) € *(b11lrm+q *(i)+))
#define BI1X(1,j) (*(bixt+]l *{i)}j))

#define VOI(i,j) (*{vol+q *(i)+))

#define PIR3(i,j) (*(plr3+(nmi-rl) *(i)}+))
#define UPIR3(i,j) { *(uplr3+(nml1-r1) *(i}+j})
#define VI1(ij) (F(wil+{nml-rl) *(iyH)
#define VNO1(1,j) (*(vnol+{nml-rl) *(i)+))
#define PARF(1,j) (**(parf+2 *(1)+))

#define PART(i,j) ( *{part+2 *()H))

#define JT(j)  (*(£3+50 *(@)+))

#define Zc(ij) (*(=zc+50 *(D)H))

#define ALC(i,j) (*(ale+3 *(i)+))
#define CM(ij) (*(cm+3 *()H)
#define CNM(i,j) (*{cnm+3 *(i)+))
#define CNM2R(1,)) (*(cnm2r+3 *(ixH))
#define CNM1R(1,j} (*{enmir+3 *(iyH))

#define TMI(size) (113t *)malloc(size*sizeof{int))
#define TM(size) (float *)malloc(size*sizeof(float ))
#define TMC(size) (char *)malloc(size*sizeof{char))

fidefine MNQO 10
#define MCOR 20
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#define MCOM 10
#define MREA 5
#define MRES 3
int ni;
int mi;
int ¢,
int rq;
int nr;
int q;
int M[MCOR][2]...
float varctfMCOER];
float MFMIMCO» IRIIMCOM+1];
float X[MCOR*(" I™™MCOM+D)]{1];
float TEf]MREA] F MCOM+2];
float TRIMRES]E M™MCOR];
int vivJMCOR*(ANX COM+1)*MREA];
int vielMNO*(MC__~ OM-+1)+MRES*(MCOM+1}+MCOR];

void reconciliar(vee 1. d);

void backs(int r,in®=  7s,int *ir,float *p1,float *u);

void prod_m(int s, ®mmt r,int w,float *y float *h, float *yh);

int triang(int m,int =1, float *pl,float *pp,int *ip,int *ic);

int lu(int r, int *ir, —Float *pl),

void IEG(int p,int -«j.float *ui float *yx float *|,float *pj.float *yb,float *yi float *de,float *nu,
float *za),

int emdif{int q,int =*= pvza,float *za,float *zc, FILE *fp),

int comp_J(int p,fle>at *pj float *tj);

void R1VM(int q, ¥loat *za float *pj,int *pvza),

void comp _J1(int g>_int g, float *pj,int *j1,float *tj),

void VZaD(int p,ir»t q,float *vyb. float *yi float *ui,float *ib,float *mm1,float *yx float *nu,
float *de flo=at *zal int *¥pvza,int *vzal int *zam, float *zc),

void R2ZVM(int q, Float *pj, float *zal, int *vzad, float *j2, int *pvza);

int comp_J2(int p,= =t g.int *pvza,int *vzad float *zal float *{2 float *4j);

void Mos_par(int g—>.int q,int *pvza,int *vzad float *zai float *j2,int *par,float *tj,FILE *fp);

void VZDA(int p,L 3t q,float *ib,float *yi float *ui,float *mm1 float *yb float *ny float *zal,
int *vzad,int- mpar,int *par,int *zam2, float *z¢),

int ZEduas(int p,irmt q,int pml,float *yb,float *cel float *mg float *rtt float *rt float *yx,
float *gi.int =3 par,int *par,int *zam2, int *pvza,int *part, float *zc, FILE *fp),

int ZEuma(int p,in& g,int pm1 float *yb,float *cel float *mg, float *rtt,float *rt float *yx,
float *gi int =* zjl,int *zem]l, float *zc),

int ZEzero(int p fle>at *yx float *gifloat *zc, FILE *fp),

void Valcorrl(int g>.int g,float *pps.float *yb. float *st,float *mm1 float *ib float *vi,
float *mle fA Oat *yx, float *ajl,float *x float *x1,int *zem1,int *pvza);

void Valcorr2(int g>.int q,int npart,float *pps,float *st float *mm1 float *ib,float *yi,
float *mle fA ©at *yx, float *ajl,float *x float *x12,int *part float *ui,float *yb,
float *ny, flo=at *zal);

void Val obs2(int =n.int n,int g,int npart,int *part,float *pp,float *b1.float *x12 char *cm,
char *cnm, = har *enm2r float *vo2, FILE *fp);

void Val obsi(int =yint n,int q,int *zem1.int *pvza,float *pp, float *b1,float *x1,char *cm,
char *cnm, c=har *enmir, float *vol, FILE *fp};
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void vnom (int ¢, 1 =1t rq.int ni,int *viv, char *¢m, char *cnm);,
void variancia(int me=i1,int c,int q,float *varct,float *mfm_ float *pps);

main( )

{
FILE *fp;
int 1,j;
char s{20];

clrser( );

printf"nPRO G R AMA RETIFn");

printf("\nRETIFIC " _ACAO DE DADOS DE PROCESSO E COAPTACAOW");
printf{"\nElaborad. «> por: TALITA FURLANETTO MENDESW"),
printf{"\nOrientad «—>1: Joao Alexandre F. R. Pereira\n");

printf{"n\m\n\n\m\r—2 \m\n\t\tdigite qualquer letra\n");

getche( ),

clrser( );

printf{"\nNome dc» arquivo de dados:" ),

gets(s);

if ( (fp=fopen(s,"r™* ) )==NULL } {
printf("Nao pos=s« abnir arquivo\n");
exit(1);

}
fscanf(fp,"%d%e * = 20d%*c%d%*c%d%* c%d% *cYod*c",&ni,&mi, & ¢, &rq,&nr,.&q),
for ( 1=0; i<ni; i++— ) fscanf{fp,"%d%*c%ed%* ", &MI][0],&M][ 1 ]);
for (1=0; i<ni; i++ ) fscanf(fp,"%{%*c" &varct[i]);

for ( 1=0; i<ni; i++— )
for (j=0; j<c+1z 3+t ) fscanf{fp, "% *c¢" &EMFM[IIl]);

for (=0, i<rq; 1+—%+ )
for (170, ;<c+2 =z 3++) fscanf{fp," Ve *c" & TE[i}[i]);

for (i=0; i<nr; i+—% ) for ( j=0; j<ni; J++ )
fsca=aflfp,"%%*c" & TRil[j]);

for (70, =0; 1<qqg 2 1++ ) fscanf(fp,"%Po*c" & X111}

for (=0, i<(ni*{c—+ 1))+rg; i++ ) fscanf(fp,"%ed%*c" &viv]i]),

for ( =0; i<(mi* {1 ))+H(nr*{c+]1))+ni; i++ ) Sscanf(fp,"%d%*c" & vieli]);
fclose(fp),

reconciliar{ );



void reconciliar(voi <)
{
char *comptroc;
float *vnob;
int micl, nicl, nrc 1;
int m, ml, n;
int cl,c2,1,p;
int *ig, *fd;
float *a, *ac, *te, *me, *acc, *mfm;
float *bei, *acb, *bi, *ppi,*bl, *pp;
float *tr, *mr, *arz,
int *ip, *ic, *ir;
float *pl, *pl, ¥ P2, *u, *pu, *up;
float *p3, *up3, *vi, *vno, *h, *y, *yh;

float *yb, *pps, *sb, *sby, *g, *ui, *x;

float *yx, *|, *aj, *blm, *bx, *vo;
char *¢m, *cnm;

float al;

double fabs( );

int ¢3,c4;

float *pj, *vi, *ib, *mmi;

float *de, *nu, *=za, *zal ,

int *zam, *vzad, *jl;

float *i2, *ny,

int *par, npar=0, ripart, *part, *zam2;

int resposta, resp_ zj1=0, respostal, pm1 ;

float *cel, *rtt, *mg, *rt, *gi;
int *zjl, *zem1,;

float *st,*mle, *ajl, *x1, *x12, *vol, *vol;

int *pvza,
float *tj,*zc;
char *enmlr, Fenam?2r,

float JT[50]={ 3.841, 5991, 7.815, 9.488, 11.070, 12.592, 14.067,
15.507, 16.919, 18.307, 19.675, 21.026, 22.362, 23.685, 24.996,
26,296, 27.587, 28.869, 30.144, 31.410, 32.672,33.924, 35172,
36.515, 37.652,38.885,40.113, 41.337, 42.557, 43.773, 44 985,
46.194, 47.400, 48.602, 49.802, 50.998, 52.192, 53.384, 54.572,
55.758, 56.933, 58.107, 59.282, 60.457, 61.631, 62.806, 63.981,

65.156, 66.330, 67.505 };

float Z¢[50)={ 1.96,2.235,2.39,2.49,2.57,2.63,2.68,2.73,2.76,
2.79,2.825, 2.855, 2,88, 2.905, 2.93, 2,94, 2959, 2,977, 2995,
3.021, 3.028, 3.043, 3.048,3.053, 3.077, 3.101, 3.105, 3.109, 3.132,
3.135,3.137,3.139,3.172,3.175,3.177,3.179, 3211, 3.213, 3.214,
3.216,3.218, 3.219,3.220, 3.262,3.263,3.264,3.266,3.267,3.268,3.269 |,

register int 1,,k, ki,kj,z;

FILE *fp;
char pal20];
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printf{"Nome do ax—<quivo dos resultados:");

gets(pa);

if {( ( fp = fopen{pa.. "w"))==NULL )} {
printf{"Nao possce abrir arquivo'n™),
return;

}

¢l =c+l; micl = rai*cl; nicl = ni*cl;
nrcl =nr¥cl; ¢2 = c¢+2;

) = TM{50),

zc = TM(50};

clrser( );

for (=0, j=0; j<50 2 j++) JT(ij) = JT[j];
for (=0, j=0; <50 2 j*++) Ze(ij) = Zefj];

fd = TMI{ni*2},

mfm = TM(ni*c1);

x = TM(q*1);

comptroc = TMC(Z3 ),

for (i=0; i<ni; i++ » for ( k=0, k<2; k++ ) M(i,k) = M[i]J[k];

for (1=0; i<ni; i++ 3 for (j=0; j<cl; j++ ) MFM(i,j) = MFMIil[j1,
for (j=0, i=0; i<q; 3-++) X(i,j) = X[IGL

a = TM(ni*mi);

for (i=0; i<ni; i++ » for (j=0; j<mi; j++) {
A =(M(E.0)==j+171:0);

if (A@L)) = =0)
AGD = (MGD==5+17-1:0),
}

ac = TM(micl*nic 1 ),
for ( =0; i<mi; i++ ) for ( ki=0; ki<cl; ki++)
for (7=0; j<ni; j+—+ ) for ( kj=0; kj<cl; kj++)
AC( (c1*1+3a),(cl¥jt+kj) )= (ki==K T A(GD 0 ),

free(a);
te = TM(rg*c2);
me = TM(rg*micl»;

for (=0; i<rq; i++ 3 for (j=0; j<c2; j++) TE(i,j) = TE[i]{jl;
for (=0, i<rq; i++ 3

for { j=0; j<mi; j+—+ )
for { kj=0; kj<c1 . ki++)

ME(.e1*j+k§ ) = ( c1*+kj = = (TE(,0)-1)* c1+kj ? TE(LKj+1) -

free(te);

0);
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ace = TM(micl *( = ucli+rq));
for (1=0; i<micl; =m-++) for (j=0; j<nicl, j++ ) ACC(,j) = AC(,));
for (i=0; i<micl, =®++)

for (j=nicl; j<rz & cl+rq; j++ ) ACC(,j) = ME(j-nicl,i);

free(ac);
tr = TM(nr*nt);
mr = TM(nrel *niez=1);
for (=0, i<nr; i-+#— ) for (=0, j<ni; j++ ) TR(1,j) = TR[i][j];
for ( i=0; i<nr, i+#— ) for ( ki=0; ki<cl; ki++)

for (j=0; j<ni; 3 —++ ) for ( kj=0; kj<cl; kj++)

MR( (c1*1—+ki)(cl¥+k)))=(ki==kj? TRG,j): 0}

free(tr);

ar = TM((mic1+nxc1)*(nicl+rq));
for (i=0; i<micl; i-++) for (j=0; j<nicl+rq; j++ ) AR(ij) = ACC(L,j);

for { i=micl; i<mi<z 1+nrcl; i++ )
for (j=0; j<nicl; j++) AR(,j) = MR(i-micl,j);

for (i=micl; i<mi« l+nrel; 1++ ) for { j=nicl; j<nicl+rq; j++ ) AR(1,j)=0;

free(mr); free(accy;

bci = TM(ni*(nic 1 —+rq));

for (1=0; i<ni; i+-+ ) { for (j=0; j<nici-+rq; j++ )
BCIG)=(j == (cI*) && j<(cl1*)+c1?1:0);
}

for (i=0; i<m; 1+ ) { for (j=0; j<nicl+rq; j++)
if { BCI(i,j) &&= j==1i*c1Hcl-1) ) BCI(i,j) =-1;
}

acb = TM((mic1-+zarcl+ni)*(nicl+rq)),
for ( i=0; i<mic1-+13rcl; i++ )
for ( j=0; j==nicl+rq; j++ ) ACB(ij) = AR(,);
for ( =micl+nrcl 2 i<micl+nrel-+ni; i++ )
for (j=0; 3=<nicl+rq; j++ ) ACB(L,j) = BCI(i-(mici+nrcl) j);

free(ar); free(bci):
for { q=0, n=0, j=O; j<nicl+rq; j++ )
if{viv[jl==1 » q++;

else if { viv[}] = = 3 ) n++H;

b = TM({micl+nrci+ni)* qj;
ppi = TM((mic1+mrcl+ni}* n);
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for ( k=0, ki=0, j==0; j<nic1+rq ; j++ ) if (viv[j]==1) {
for (=0, 3<micl+nrcl+ni; 1++ ) Bi(i.kj)=ACB(L,j); kj++;
}
else if ( vivEjl==3){
for ( =0, ®<micl+nrcl-+ni; H++ ) Pi(i,ki)=ACB(i,)); ki++;

;
for ( m=0, i=0; i<emicl+nrcl+ni; i++ ) if { vie[i]== 1) m++;

bl = TM(m*q);

for ( ki=0, i=0; i<rmicl+nrcl+ni; i++ ) if ( vig[ij==1){
for (j=0; 3=<gq; j++ ) BI(ki,j) = Bi(i,j);kit++;
} o .

free(bi),

cm = TMC(q*3);
cnm = TMC(n*3)-

vnom{c,rq,ni,viv,C 1,cnm},

yh=TM(m*m},

if(n) {

pp = TM(m*n};

for ( ki=0, i=0; i<mmicl+nrcl+ni; i++ ) If (vie[if==1){

for (j=0; j<<m; j++ ) P(ki,j) = Pi(i,j); ki++,
}
free(ppi);

pl = TM(m*n);
for (i=0; i<my; i++ ) for (j=0; j<n; j++) PL(,j) = P(i,j);

ic = TMI(n});
for ( i=0; i<n; i++ ) il =1
ip = TMI(m),

for ( =0, i<m; i++ ) ip[i] =1
t = triang{m,n,pl,pp.ip.ic);

printf("%d", fprintf{fp,"RESULTADOS DA RETIFICACAO DE DADOS E DA
COAPTACAO\n"));

printf{("%d", fprintf{fp."\nn=%d r=%d\n" n,r})),
u=TM(m*n),

pu = TM(m*n},

up = TM{(m*m),

h = TM(m*m);

for (i=0; i<m; ++ } for ( j=0; j<m; j++ YH{L) =(i==j21:0);



p=mT;

pml = p-1;

pl = TM(r*r);
p2 = TM(p*r);

ir = TMI(r);
for (i=0; i<r; i++) B x[i] =1

for (i=0;i<r;it+)  For (j=0; j<r, j++ ) P1(ij) = P(1,));
for (=0, i<p;i++)  dor (j=0; j<r; j++ ) P2(1,)) = -P(+r,));
for (j=0; j<r; j++) For ( z=0; z<ryz++y UG,z)=(3==271:0)

lu(r,ir,pl);
backs(r,r,ir,pl,u),
prod_m(p,r,r,p2,u,F—>u),

for (i=0;i<p ; i++ D
for (=0, _®=yp;j++) UP(L)=(i==j271:0);

y = TM(p*m);

for (i=0;i<p;i++ 3 {
for ( j=0; i<r; j++ > YT(,5) =P2UQ4,));
for (j=r; j<m; j++— D YT(ij) = UP(i,j-1);
}

for (mi=m-1,ip[m ~& J=ml, =0, i<ml, i++ ) for ( =0; j<m; j++ ) {
al = H(i,j); H(1,_—8 » = H(ip[il,)): H(pli].j) = al;
}

prod_m{(p.m,m,y,h,  —s7h);
}

if () {
p=m;
}

yb = TM(p*q);
sb = TM(g*m);
sby = TM(q*m);
g = TM(p*p);

gi = TM(p*p);
aj = TM(q*1);

for ( al1=0, i=0; i<pee - i++ ) for (j=0; j<q; j++ ) {
for ( z=0; z<m; ==—-++) {
al +=Y BEIT({,2)*Bi(z,));
}
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YTB1{,j) = al; al =0;
}

pps = TM(q*q);
variancia(ni,c,q, va = ct.mfim,pps);

for ( al1=0, i=0; i<«y; 1++ ) for ( z=0; z<m; z++) {
for (j=0; j<q; j+—*) {
al += S (1,))*Bl(zj} ;
;
SBT(i,z)=a 1, al =0,
}

for (a1=0, i=0; i<«y; i++) for (j=0; j<p; j++ ) {
for ( z=0; z<m; =zZ++) {
al +=SBT(z2.z)* YHT(,z);

SBY(i,j) =a 1;al =0,
}

for ( a1=0, i=0; 1<<po; it++ )} for ( z=0; z<p; z++ } {
for (j=0; j=q; J#+ ) {
al +=YTB E (i,j)* SBY(j.z);
}
G(i,z)=al, al=gQ
}

for (i=0; i<p; i++ > for (j=0; j<p; j++) GI(ij) = G(1,));

ui = T™(p*p);
for (i=0; i<p; i+ ) for (j=0; j<p; j++) 1Gj)=(i==]21:0);

ig = TMI(p);
for (=0, i<p; H++) igfil=1

u(p,ig,g);
backs(p,p.ig.g,ut);

yx=TM(p*1);
for (1=0; i<p; i++ ) { for (al=0, j=0, z=0; z<q; z++ ) {
al =YTB L {i,2) * X(z)),
}
YTX(i) = al;
}

[=TM(p*1);
for (i=0; i<p; i++ ) { for (al=0, j=0, z=0; z<p; z++) {
al +=1(1,2) * YTX(z)),
}
L(ij) = -al;
b
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for (i=0; i<q; i++ » { for (al=0, =0, z=0; z<p, z++ ) {
al +=SBY(i.z) * L{z}));
}
Al(i,j) = al;
1
i

for (j=0, 1=0; i<q; 2-++ ) X(i,j) += AJ(i,j);

printf("%d", fprint £ fp,"\nNomes das Vazoes Medidas\n")),
for ( =0, i<q; i++ O {

for (j=0; j<3; j++ ) printf{("%d", fprintf{fp,"%c",CM(i,j)));
printf{("%d", fprintf{fp," ")),

printf{"%d", fprintE£{{p, "\m\nValores Corrigidos das Vazoes Medidas\n"));
for (j=0, i=0; i<q = 1++ ) printf{"%d", fprintf{fp,"%8.2f", X(i,j)));
printf{"%d", fprint£{fp,"\n"));

if (n){
vnob = TM(n);
for (#=0; i<n; i++) wvnob[i] =0;

for (j=0; j<n-1; j+-+ ) if (j <ic[j])
for (=0, 1<3; i++ ) {
compiroc{i] = CNM(j,i}; CNM(],i) = CNM(ic[j].i);
CNM(c{jl.1) = comptrocli];
}

printf{"%d" fprintf{fp,\n\nNomes das Quantidades Nao-Medidas\n™));
for ( i=0; i<n; i++ ) {
for (j=0; j<3; j++ )printf{"%d", fprintf{fp,"%ec",CNM(,})));
printﬂ"%dﬁ’ @ﬁn{f‘(fpsﬂ "));

}
pfintf( 3] %dﬂ’ ffprintﬁf'p’ ﬂ\nﬂ));

if(r==n)
printf{"%ed" fprint £f{{p, "\nTodas quantidades nao-medidas sao observaveis\n"});
else {

p3 = TM(r*{n-r));
for { 1=0; i<r; i++ ) for (j=r; j<n; j*++ ) P3(i,j-r) = P(i,j);

up3 = TM(r*(n-1}3;
for { i=0; i<r; i++ ) for (j=0; j<n-r; j++ )} {
for ( al1=0, z=0; z<r; z++ ) {
al += -U(1,2) * P3(z,)),
}
UP3(,j)=al;
k3

H

vi=TM{(n-r)*{n-r})};



for (1=0; i<n-r; i++— ) for (=0; j<n-r; j++) VI, j) = (i==371:0);

vno = TM(n*(n-r) )} 2
for ( i=0; i<r; 1++ ) for { j=0; j<n-r; j++ ) VNO(G,j) = UP3{,));
for ( i=r; i<n; i++ ) for { j=0; j<n-r; I++ ) VNO(,j)} = VI{i-1,});

for (1=0; i<n, i++  { for (al=0, j=0; j<n-r; j++ ) {
al += fabs( " NO(i,));
}
vnob[i] = al;
H
printf{"%d", fprint£- ¢ fp, "\nQuantidades Nao-Observaveis: "));
for { i=0; i<n; i+++ @ 1f ( vnobfi] 1=0) {
for ( j=0; j<3; j+—%F— )
printf{("%d", fpr—2mti{fp,"%c",CNM(i,})));
p{'in‘{f("%d", ﬁ)r_iﬂtf(ﬂ))ﬂ lf));

}
printf{"%d", fprint£ £p,"\n"));
;

for { ml=m-lipfm F J=ml, 1=0; i<ml; i++)
for (=0, j<q; j++— > {
al =BI(ij), B1 «3.j) = B1(ip[iLj); B1(ip[il)) = al;
}

bim = TM(r*q);
for (i=0; i<r, i++ )  for (j=0; j<q; j++) Blm(ij) = -B1(ij);

bx = TM(r*1);
for (i=0; i<r; i++ ) £ for (al=0, z=0, j=0; j<q ; j++ ) {
al +=BlIm( 1.j) * X(.2);
}
BX(i,z)=al,
}

vo = TM(n*1),
for (i=0; i<r; i++ ) i (vnobli]==0) {
for ( al=0, z=0, _3==0; j<r;j++){
al +=U(1,j) ™ BX(j,z)
}
VO(i,z) = a3 .
}
else VO{(1,z}) = O =

for ( z=0, &1 1<n, 1—++)VO{§,2)=0;

printf{"%d", fprintE £p,\nValores das Quantidades Observaveis:\n"));
for (§=0, i=0; i<n ; F-++ ) printf{"%d", fprintf(fp,"%8.28", VOLiN);

pﬁn{f( ﬂ%dfl’ fprint§<ﬁ)’ H\n fl));
}
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else printf{"%d", £printf{fp,"\nNao ha quantidades nao-medidas\n"});

ib =TM(p*q),
mml = TM(p*p);
zal = TM{q*q);
zam = TMI{q*1);
vzad = TMI{g*q):
j2 =TM(g*q),

ny = TM(p*q),

cel = TM(p*1),
it = TM(pm1*p).
mg = TM(pm1*pm 1},
rt = TM{pm1*p);
zjl = TMI(g*1);
zeml = TMI(1*q).
st = TM(q*p);
mle = TM(p*1);
ajl = TM(g*q);

x1 = TM(q*q);

pi = TM(q*2),

nu = TM(1*q),
yi=TM(q*p);

de = TM(1*q);

za = TM(1*q),

jl =TMI{q*1),

IEG(p,q,ui,yx,1,pj. ¥b,yi.de,nu,za);

printf{"%d", fprintf{fp,"\nJ{calculado) =%08.3f, p=Yed\n”, J(0,0),p));
printf{("%d", fprint£(fp, "\nIT(s/rem.) =%8 3f\n", JT(0,p-1)));
printf{"%d", fprintf{{p,"\nEstatisticas de Medida\n\n"));

for (=0, j=0; j<q; j++ ) if (DE(@)) )
printf{"%d", fprintf{fp,"Za(%ed)=%6.31\t", ], Za(i,i))),
else {Za(L}) = O ;
printf{"%d"  fprintf(fp,"Za(%d)= nalt", j)),
}

pvza=TMI(g),
¢4 = emdif{q,pvza,za,zc,p);
c3 =comp_Jp.p1.ti):

if (lcd && 1¢3 ) { resposta = ZEzero(p,yx,gi,zc.fp);
if ( Iresposta ) {
printf{("%d", fprintf{fp,"\n\nNao ha indicios de haver erros extremosi\n));
goto fim;
}
}

RIVM(q,za,pj,pvea);



printf{"%d" forint £{fp, "\n\nValores de J apos uma remocao\n\n"));
for (j=0; j<g; j*+ )

printf("%d", fpri matf{fp,"J(medida %d)=%8 3f\n",j,J(,1));
printf{"%d", fprinti{fp,"\n"));

comp_J1(p,q.pj.i k -1));
printf{"%d", fprintf{(fp."\nJT(1 rem.) =%8.3fin", JT(0,p-2)));

VZaD(p,q,yb,yi,ui.ib,mml,yx,nu,de,zal, pvza vzad,zam zc);
for ( z=0, k=0; k==q; k++) {
if{ i(k,z) && [ZAM(k,2) ) {
ZN{k,z)=0; resp_zjl ++;

h
else ZJ1(k,z)=1;
}

if ( resp_zj1 ) {
respostal=ZEwma(p,q,pm1l,yb,cel,mg rtt,rt,yx,gi,zj1,zem1,zc);

printf("%d", fprintf(fp,\nZEMI:"));
for (j=0, k=0; k<q; k++ ) printf("%d", fprintf(fp, " t%d", ZEM1(,k)));

if{ respostal ) {
Valcorr1{(p.q.pps,yb,st,mml,ib,yi,mle,yx,aj1,x,x1,zem1 pvza);

printf("%d", fprintf{fp,"\n\nValores Corrigidos apos 1 remocao\n")};

for (=0, k=0; k=<q; k++) if (1ZEM1(.k)) {
printf{"%ed" fprintf{fp, "\nMedida removida: ));
for ( z=0; z<3; z-++ ) printf("%d", fprintf{fp,"%c", CM(k,z))),
printf{"%ed”, fprintf{fp,"\n"));
for ( #=0; 1<<q; 1++ ) printf{"%d", fprintf{fp,"%8 201" X1(1,k));
}

cnmlr=TMC((n+1)*3);
vol=TM{{(nt+1)*q),

Val obsl{m,n,q.zeml, pvza pp,bl.xl,cm,cnm,cnmlr,vol fp);

printf{"%d", fprintf{fp, "\n\nQuantidades nao-medidas apos 1 remocao\n"));

for { i=0; 1<n+1; i-++} {
for (j=0; j<3; j+-+ ) printf{"%d", fprintf{fp,"%c", CNMIR(,)));
prini.ﬁu%du’ fpl‘intf(fp, L1 u));
}

for (=0, k=0, k<q; k++) if (1ZEM1 (j,k) || \ZEM1(j,pvzalk]} ) {
printf{"%d", forintf{fp,"\n\nMedida removida: "});
for { z=0; 2<3; z-++ ) printf("%d", fprintf{fp,"%6c", CM(k,z}});
printf{"%d", fprintf{fp, "\n"));
for (+=0; i<n+1; 1+ ) printf{"%ed" forintf{fp,"%8. 20", VOI(Lk)),
1
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goto fim;

i
i

R2VM(q,pi,zal, wezad,j2 pvza),

npar=comp J2(p= _ q.,pvza,vzad,zal j2 t});

printf{"%d", fprie—=tf{fp,"\nnpar=%d\n", npar)),

printf("%d", fprime—atf{fp,"\nJT(2 rem.}=%68.3f\n", JT(0,p-3)));

par=TMI{npar*2=—_ 3,
Mos_par(p,q.pvz=—a,vzad,zal j2 partj,fp);
if ( Inpar)
printf("%d", for—=ntf{fp,"\nHa mais de dois erros grosseiros\n"));,
else {
zam2=TMI(1* —mpar),
VZDA(p,q,1b, 33 ui,mml, yb,ny,zal vzad,npar,par,zam?2 zc);

printf("%d", fism xintf{fp,"\NZAM2:"));
for( z=0, k=0, “E<<npar; k++ ) printf{"%d", fprintfifp,"%3d" ZAM2(z.k)));
printf{"%d", fim xintf(fp,"\n"));

part = TMI(np ==xr1*3),
npart=ZEduas(__ 3.q,pm!.yb,cel,mg rtt rt,yx,gi,npar,par,zam2,pvza,part,zc,fp);

printf{"%d" fpr=a smatf{fp, "\nPares suspeitos\n"));
for (=0, i<npa —=t; i++) {

printf{"%d", fgg>rintf{fp,"Par numero %d:", i+1));
for (k=0 k<2; I++){

for (j=0; j<3; _3++)
printf{"%d", fpm—antf{{p,"%c", CM(PART(,k).j) )
printf("%d", fpae—antfifp," "));

}
printf("%d", fpmr—antf{{p,"\n"));
}

x12=TM{gq*np= z;rt),
Valcorr2(p,q.rme goart,pps,st,mml,ib,yi,mle yx,aj1,x,x12, part,ui,yb,ny,zal };

printf("%d", fpri =2tf{fp,"\nValores Corngidos apos 2 remocoes\n"});
for ( z=0, z<npame—t; z++) {
printf{("%ed”, fpr—= nutf{fp, "\nMedidas removidas: Par numero %3d\n", z+1));
for (=0, i<q; 1—F+ ) printf{"%d", fprintf{fp,"%8. 2" X12(1,z)));
printf{"%d", fp=-intf{fp,"\n")),
}
cnm2r = TMC((n—¥#-2)*3),
vo2 = TM({n+ 2 y*npart);
Val_obs2(m,n_. <g.npart,part,pp,bl,x12 cm,cnm,cnm2r,vo2.fp);
)
fim

felose(fp);
i



int triang(m,n,pl, pE0.1p.ic)
int m,n,*ip, *ic;
float *pl.*pp:
{
int m! =m-1.r;
float al,a2;
double fabs( );
register int 1,1, k.S 1;

for (=0, i<n;, 1++ ) {
for (j=(k=i)+1; j<m; j++)
if ( fabs(PL.(,1) ) > fabs( PL(k,i)) ) k = _],
if (k fw»}}for (=t;j<m++ )
= PL_(i)); PL(ij) = PL(k,j); PL(k,j) = al;
‘r

a2 =PL(,i); t = O
if(a2==0&& t==0) for (j=i+1; j<n;j++)
for { s=i; s<m ; s++)
if (PL(s,)) =0 && t==0) for ( j=0; j<n; j++ ) {
al = PL.(L,j); PL(i,j) = PL(s,j); PL(s,j) = al;
t=1, k =g
}

a2=PL3J); t= G
if(a2==0&& t ==0)for(s=itl; s<n, s++)
if(PLAS) =0 &&t==0)
for (j=0; j<m; j++) {
= PL(j,1); PL(j,i) = PL(j,s);, PL(j,s) = al;
t=1;ic[i] =s;

}

a2 = PL(i,1);
for (iplil=k, j=t+1;j<m && a2 =0 j++ ) {
= PL(j,1) /= -a2 ; PL{j,1) = 0;
for ( k=i+1; k<n ;k++ ) PL(j,k) += al * PL{i,k);
}
}

for ( ml=m-1, ipfmll=ml, i=0; i<ml; i++ )
for ( j=0; j<n; j++ ) {
= P(i,}); P(i.)) = POp{il.p): P(plil.j) = al;
}

for ( j=0; j<n-1; j++) if (j <ic[j])
for (i=0; 1<m; i++) {
=P(1,j); PG) = P(i.ichl); PGicli]) = al;
}

for { al=0, =0, =0, <n && i<m ; i++ )
if ( fabs{ PL{i,1} ) > 0.0001 ) r++;
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returnr,

int lu(int r,int *ir,float *pl)

mirl =r-l1;
register int 1,],k;
float al,a2;double fabs( };

for (irfr1}=rl, =0 ;i<rl;i++ ) {
for (j=(k=i) +1,j<r;j++)
if (fabs(P1(j,1)) > fabs( P1{k, i)Y k=],
if (ki=1)for(j=i;j<r;j++){
al = P1(1,)) ; P1(1,)) = P1(k,3) ; P{kj) = al ;

}
if ( 1(a2 = PI(i,1), a2)) return (-1);

for (ir[il=k, j=i+1; j<r; j++ ) {
al = (P1(3,1) /= -a2 ),
for (k=1+1 ; k<r; k++) Pi(i,k) +=al * P1(i.k) ;
}

}

if{ 'PP1(rl,r1) ) return{-1};

return(0),

void backs (int r, int rs, int *ir, float *pl, float *u)

register int i, j, k;

intrl=r-1;

float al;

for{i=0,i<ri; i++){
if ((j=irfi} ) !=1)
for(k=0; k<rs k++)

al = U(iLk); UGk} = UG.k), UG.k) = al;
}

for(j=1+1;] < j++)

for ( k= 0; k <rs; k++ ) U(j,k) += P1(,1) * U(Lk),

}
for (k=0; k <rs; k++ ) U(rLk) /=Pi(rlrl),
for(i=rl-1;i>=0;i~){

for (al =PIl j=1+1,)<r j++)

for ( k= 0; k <rs; k++ ) ULk} -=P1(i,j) * UG k),

for ( k= 0; k <rs; k++ ) U(,k) /= al;
¥
5
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void prod_m(int s,int r,int w,float *p2 float *u,float *pu)

{
register int 1,},Z;
float al;

for (al=0, i=0; 1<s; i++ ) for ( z=0; z<w; z++ ) {
for { j=0; j<r; j++ ) {
al +=P2(i,j) * UG,2) ;
¥
P2U(i,z) = al; al = 0,
3

void IEG(p,q,ut,yx,1,pj,yb,yi,de,nu,za)
int p,q;
float *ui, *yx,*1,*pj,*yb, *yi,*za, *de. *nu;
{
register int 1,j,2,k;
double al;

for (al=0, =0; 1<1; 1++} for ( z=0; z<1; z++ ) {
for (3=0; j<p; j++) {
al +=YTX(,1) * -L(,z);
}
J(i,z) =al;al =0,
}

for (j=0; j<q; j++ ) {
for ( k=0, al=0, i=0, i<p, i++ ) {
al +=YTBI({,}) * L(Lk) ;
}
NU(k,j) = al;
H

for (=0, j<q; j++ ) {
for ( al=0, z=0; z<p; z++) {
for (i=0; 1<p; i++) {
al += YTBI1(i,)) * (1,2} ;
}
YI(j,z) = al; al = 0;
}

for (i=0, al=0, z=0; z<p; z++ ) {
al +=YI1(,z) * YTB1(z);

}
DE(,j)=sqrt{ al);
al =0,

b
for (i=0, j=0; j<q; j++) 1 { DE@,j})
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Za(i,j) = NU(,j)/DE(L,j),
else Za(i,) =0,
}

int emdif{q,pvza,za,zc.fp)
int g, *pvza,
float *za, *zc;
FILE *fp;
{
register int i,3,k;
int count=0, nmmm=0,

for (j=0; j<q; j++) pvza[j] =},
for ( k=0; k<g-1; k++ ) {
for (=0, j=k+1; j<q; j++)
if ( fabs( fabs(Za(i.k)) - fabs(Za(i,j))) <= 0.01)
if ( pvzali] ==} ) pvzali] = k;
}

for ( count=0, j=0; j<q; j++ ) if ( pvza[j] ==j ) count++

for ( nmm=0, i=0, j=0; j<q; j++) {
if{ fabs(Za(i,j) ) > Z¢(O,count-1) ) nmm-++;

}
printf{"%d", fprintf{fp,"\n\nZc(estat. de medida)= %8 3f\n", Zc(0,count-1)));
return nmm;

3

int comp_J(p,pj,ti)
int p;
float *pj,*ti;

if ( J(0,0) > JT(0,p-1) } return 1,
return O,

}

int ZEzero(p,yx,gi,zc.fp)
int p;
float *yx, *gi, *zc;
FILE *fp;
{
float *ze;
register int i,j,k;
int count = 0 , nmm = 0, pm1! = p-1;
int *vze;

ze = TM{(1%p);
for { =0, i=0; i<p, 1++ ) ZE(,1) = YTX(1,]}/ sqrt( GI(L1));
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printf{"%d", fprintf{fp,"\n\nEstatisticas Nodais\n"));
printf("%d", fprintf{fp,"\nZE\n")),
for ( 70, i=0; i<p; i++) printf{("%d", fprintf{fp,"%e8.30t" ZE(|,1));

vze = TMI(p),
for (=0, i<p; 1*++ ) vze[i] =1i;

for ( k=0, k<pml; k++ ) for (=0, j=k+1; j<p;j++)
if { fabs( fabs(ZE(L,k) ) - fabs{ ZE(1,)))) <= 0.01)
if (vze[j]l = =]) vze[jl=k;

for ( i=0; i<p; i++ ) if (vze[i] ==1) count++;
for ( =0, i=0; 1<p; i++ ) if ( fabs(ZE(},1) ) > Z¢(0,count-1) ) nmm++,
printf{"%d", fprintf{fp,"\n\nZc(estatistica nodal)y= %8.3f\n", Z¢(0,count-1)));

return nmm,

}

void R1VM(q,za,pj.pvza)
int q, ¥*pvza,
float *za, *pj;
{
register int 1, };
double pow( ), al1=0, a2=2, a3=0;

for (=0, j=0; j<q; j*++) { if(pvzafjj==j) {
al =J(0,0), a3 =~Za(ij);
a3 =pow(a3,a2), al -=a3;

iGg.)=al;

}
else J(j,1) = I(pvza[jl.1);
}

}

void comp J1(p,q,pi.iL.tj)
int p,q,*j1;
float *pj,*tj ;

register int },z;
for (z=0, j=0; j<q; j*++) it (J(,1) <JT(z,p-2) ) J1(j,2) = ¢,

else J1(j,z) = 1;
}

void VZaD(p,q,yb, viui,ibmml,yx.nu,de,zal pvza,vzad,zam, zc)
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int p, q, *pvza, *vzad, *zam;
float *yb, *vi, *ui, * ab, *mml, *yx, *nu, *de, *zal, *zc,
{

float *gl, *ym, *dmx_ *dd;

int 1.k,j,z=0;

int nmm1=0, emd1 ==0;

float al;

gl =TM(1*q),
for (a1=0, z=0, k—0; k<q, k++ ) {
for ( =0, 1<p; i++ ) {
al +=YI(k,i > * YIBI1(.k);
}
if (al ) GL(z.k) = l/al;
else GL(z,k) = O al =0,
i

for ( k=0; k<q; k++ ) for { al=0, i=0; i<p; i++ ) {
for (j=0; j<p; j++ ) {
al +=1(i,j) * Y ITBI(,k);
}
IB(i,k)y=al * GL(zk); al =0,
}

ym = TM(q*p);
for ( k=0; k<q; k++ ) { for ( al=0, i=0; i<p; i++)
for (j=0; j<p; j++) {
al =IB(i,k) * Y I(k,),
Ml =al;al =0;
3

for (a1=0, =0; i<q i++) for ( z=0; z<p; 2++) {
for (j=0; j<p; 3++) {
al +=YTB1 (,1)) * M1(},2);
}
YM(i,z) = al ; al=0;
}

dn=TM(1*q);
for (al=0, i=0; i<qs i++ ) for (z=0; z<1, z++) {
for (=0, j<p; I+ ) {
al += YM(@,1) * YTX(,z);
}
DN(zj)=al;al=0,
}

dd = TM(1%q);
for ( z=0, al=0, i=0; i<q; 1++ ) {
for (j=0; j<p; j*++ ) {
al += -YM(i,j} * YTBI1(,ix
i
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DD(zi)=al; al=0,
}

for { al=2, z=0, 1=0; i<q; 1++ ) if (k I=1)
if ( pvzali] == k && pvzalk] I=i1 && DE(z,i) ) {
DN(z,i) += NU(z,i);
DD(z,i) += pow( DE(z,1}, al );
DD(z,1} = sqrt ( DD(z,1) );
if( '1DD(z,1) ) DD(z,1) = 0.01;
ZAlKk, 1) = DN(z,1)/DD{z),
}
else ZA1(k,))=8;
else ZAl(k,k)=8,
}

for ( k=0; k<q; k++ ) {
for (j=0; j<q; j*+ ) VZAD(k ]} =],

for (i=0; i<g-1; i++ ) for (j=i+1;j<q; j*+)
if ( fabs( fabs(ZA1(k,1} )} - fabs(ZA1(k,j))) <=0.01)
if ( VZAD(k,)) = = && ZAl1(k,j) '= 8 ) VZAD(k ) = i

for { emd1=0, ==0; j<q; j*++)
if ( VZAD(K,j) = =] && ZA1(k) != 8 ) emd]++ ;

for ( nmm1=0, z=0, j=0; j<q; j++ ) {
if (ZAl(k,j) = 8)
ifl fabs(ZA1(k,)) > Zc(0,emd1-1) ) nmm1++;
}
ZAM(k,z) = nmmi,
}
j

void R2VM(q,pj,zal,vzad,j2 pvza)
int q, *vzad, *pvza.
float *zal,*j2,*pi;
{
register int k,j,z;
double pow( ),al=0, a2=2, a3=0;

for (k=0; k<q; k++} { for (z=1, }=0; j<q; j++)
if (pvzalk] ==k ) f ( VZAD(kj)) = =] && ZAl(k) =8 && k <] ) {
al = J(k,z), a3=ZAl(k});
a3 = pow(a3,al2), al -= a3;
I2{(k,j) = al;

3
else J2(k,;)=70;
else J2(k,j)=80;
}
}
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int comp J2(p.q.pvza,vzad,zal j2,t])
int p,q, *pvza, *vzad,
float *j2, *zal, *tj:
{
register int 1,k ;
int npar=0;

for ( k=0, k<q; k++ ) if ( pvzalk] ==k )
for( i=0; i<q; i++) if ( VZAD(k,i) = =1 && ZAl(k,}) =8 && k <i)
if (J12(k,1) <JT(0,p-3)) {
npar += 1;
}

return npar;

}

void Mos_par(p,q,pvza,vzad,zal j2, par,tj,fp)
int p,q, *pvza, *vzad, *par ;
float *j2, *zal, *tj;
FILE *fp,
{
register int 1,k ;
int npar=0;

for ( k=0, k<q; k-++)if ( pvzalk] ==k )
for (1=0; i<q; i++) il VZAD(k,ij ==1&& ZAUK,1) =8 && k <i)
if ( J2(k,1) <JT{0,p-3}) {
PAR(npar,0) =k; PAR{(npar,1) =1,
npar -+= 1,

}

printf{"%d", fprintf{ip,"\nValores de J apos duas remocoes\n™));
for(i=0;i<npar;i++)
printf{"%d" fprintf{fp,"J2(%d,%d)}=%6.2f\n",PAR(1,0),PAR(, 1),J2(PAR(L,0),PAR(, 1))));
}

>

void VZDA(p,.q.ib,vi,ui,mm1,yb,ny,zal,vzad, npar,par,zam?2 zc)
mt p,q,npar;
mt *par,*vzad,*zam?,
float *ib,*yi,*ui,*mml, *yb, *ny,*zal, *zc;
{

int *vzd;

float *ym1, *ga, *zda, *zdap,

register int 1,,k,t,8,2;

int emd2=0, nmm2=0;

float al,a2,a3=0,a4,

ym1=TM(q*p);

ga=TM(q*q);

zda=TM(q*q);

zdap=TM(npar*q};

vzd=TMI(npar*q});
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for ( z=0; z<npar;, z=—++ ) {
k=PAR(z,0). 1 =PAR(z1),
for (al=0, t=0; t<p; t++) for ( s=0; s<p, s++) {
al = IB(t,k) * ~¥I(k,s);
Mi(t,s)=al;, a 1=0;
1
i

for ( s=0; s<p; s++ ) for ( t=0; t<p; t++ } M1(s,1) = I(5,t) - MI{s,t);

for (al=0, s=0;, s==p; s++) {
for (=0, t<p; t+—+) {
al +=MI1(s.t) * YTBI(L1),
}
NY(s,i)=a 1;al=0,
1
for ( al=0, s=0; s<=p; st++) {
al += YTB1(s,i» * NY(s,i);
3
aZ=al;

for (al=0, j=0 ; j<=q; j++) {
if{l ZAl(k)) = 8 && VZAD(k,1 ) ==1&& VZAD(K ) == &&i!=j &&
ZANKk D=8 ) §
al=0;
for ( =0, s<p; s++){
al +=YTEI(s,}) * NY(s,i);
H

a3 =al;

for (al=0, t=0; t<<p; t++) {
for ( s=0; s<p; s++ ) {
al += YT B1(sj) * M1(s,t);
}
YMI(,ty=al; a 1=0;
}

for ( al=0, t=0; t<po; t++ ) {
al +=YM 1ty YTBI(t,);
H

ad=al; al=0;

GA(i,))= a3/sqrt(a2 *ad),

ZDA(,)) = (ZA1(k.,j))-GAG,D*ZA1(k,1))/sqrt( 1-pow(GA(L,}),2));
else ZDA(L)) = 25;
ZDAP(z ) = ZD A(,));

} i

for ( k=0; k<npar; k++} {



for (j=0; j<q; j+—+ ) VZD(k,j) =],

for (i=0; i<g-1; i++ ) for (j=it+1; j<q; j++)
if ( fabs( fabs(ZIDAP(k,1) ) - fabs(ZDAP(k,j)) ) <= 0.01 )
if ( VZD(k,j)= = && ZDAP(k,j) 1= 25) VZD(kj) =1,

for ( emd2=0, =0 j<q;j++)
if (VZD(kj) == j && ZDAP(k,j) =25 yemd2 +=1

for ( nmm2=0, z=0O, =0, j<q; j*+) {
if ( VZD(k,}) = = j && ZDAP(kj) 1= 25)
if ( fabs(ZDAP(kj)) > Zc(0,emd2-1)) nmm2-++;
}
ZAM2(z.k) = nmxm?2,
i
}
int ZEuma(p,q,pm1 ,yb,cel,mg rtt.rt,yx.gi,zj1,zem1,zc}
int p,g,pml,*zj1 *zeml;
float *yb, *cel, *mgz, *rtt, *rt,*yx,*gi, *zc;
{
register int i,j,k.t;
float al;
float *re *zel *rg, *rr, *rgr;
int count1=0 ,nmm11=0;
it *vzel, *pcel;
int respostal=0;

peel=TMI{p);
re=TM(pm1*1);
zel=TM(q*pm1);
rg=TM(pm1*p);
rr=TM(p*pm1},
rgr=TM(pmi*pm1},

for ( t=0, k=0; k<q; k++ ) if (1ZJ1(k,0) ) {
for (1=0; i<p; i++ ) peelfi] =1
for (=0, i=0; i<p; i++ ) CE1(1,j) = YTB1(,k),

for (j=0, i=j+1; i<p; i++)
iff 'CE1(j,j) && CEI1(i,j)) {
peeljl =1; peelli] =j;
al = CE1(.j); CE1(i,j) = CE1(ij); CE1(ij) = al;
j

for ( t=0, i=0; i<pml; i++) for (j=0; j<pml; j++ ) MG(i,j)=(i==j ? -CE1(t,t) : 0 );

for (i=0; i<pm1; i++) {
for ( j=0; j<1; j++ ) RTT(.,j) = CE1(+1,j);
for (j=1; j<p; j*++ ) RTT(,j) = MG(,j-1);
}

for { i=0; i<pm1; i++ )

=
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for (j=0; j<p; j=+) RT(1,j) = RTT(,peel[j]);

for (a1=0, i=0; i<p>ml; i++ )
for ( t=0; t<1; t+—+ ) {
for (j=0; j<p; j++) {
al +=RT(@,) * “YTX(,t),
}
RE(i,t) = al; al=0Q;
}

for { al=0, i=0; i<p>ml, i++) for ( t=0; t<p; t++) {
for (j=0; j<p; j+=) {
al +=RT(@,j) * GI(.t);
}
RG(i,t)=al; al =0;

}
for (i=0; i<pm1; i—++) for (j=0; j<p; j++ ) RR(j,i) = RT(i,j);

for ( al=0, i=0; i<poml, i++ ) for (t=0; t<pml; t++) {
for (j=0; j<p; j*—+ )} {
al +=RG(i,3 ) * RR(,1);
}
RGR(i,t) = al;, al=0,
}

for (j=0, i=0; i<pm 1; i++ ) ZE1(k,i) = RE(,j)/sqrt( RGR(1,1));

}
else for ( =0; i<pm 1, j++ ) ZE1(k,j) = 10;

vzel = TMI(pm1),
for ( k=0; k<q; k++ ) {
for { i=0; i<pm1; #-++ ) vzelli] =14

for (t=0; t<pm1-1: t++) for (j=t+1; )<pml, j++)
if ( fabs ( fabs(ZZE1(k,t) ) - fabs{ ZE1(k j)}) <= 0.01 )
if( vzel[j] = =j ) vzel[jl =t
for ( count1=0, i=0O; i<pml; i++ ) if ( vzel[i] = =1 ) count1++;
for { nmm1=0, t=0, =0; i<pml; i++)
if { fabs(ZE1{k,1}»} > Zc(O,countl-1} ) nmm1-++;

ZEMItK)=mnmm1;
}

for (=0, k=0; k<q: k++)
if (1ZEM1(1.k) ) respostal++,
return respostal;



int ZEduas(p,q,pm1 ,yb,cel mg,rtt,rt,yx,gi npar,par,zam2, pvza,part,zc,fp )
int p,q,pml npar;
int *par, *zam2, *p~vza ,*part,
float *yb,*cel,*mg_ *rit *rt,*yx, *gi, *zc;
FILE *fp;
{
register int 1,j.k,s,t,Z;
float al;
int nparf=0, nparb=0, npart=0;
int *parf,
int pm2=p-2,
float *ce2,*mg2, *rt12,*1t2 *r2t, *re2;
float *rg2 *r2r,*rgr2, *ze2;
int count2=0 nmm2=0,
int *vze2,*zem?2,
int *pcel, *pce2;
peel = TMI(p);
pce2 = TMI{pm1);
zem2 = TMI(1 *npar},
ce2 = TM(pm1*1);
mg2 = TM(pm2*pm2),
rtt2 = TM(pm2*pm1);
2 = TM(pm2*pm 1);
2t = TM(pm2*p};
re2 = TM(pm2*1);
ze2 = TM(npar*pm2),
1g2 = TM(pm2*p);
2r = TM(p*pm2);
rgr2 = TM{pm2*pm2),

for ( z=0; z<npar, z++ ) if ( IZAM2(t=0,z) ) {
for ( j=0, k=PAR(=z,0), s=0; s<p; s++} CEl{s,j) = YTBI(s,k);
for ( s=0; s<p, s++ ) pcel[s] =s;
for ( j=0, s=j+1; s<<p; s++ }if ( ICE1(},)) && CEl(s,) ) {
peelfjl=s ; peelfs]5;
al = CE1(j,j); CE1(j,j) = CEl(s,j); CEl(sj) = al;
}

for ( k=0, s=0; s<pml; s++)

for (j=0; j<pm1; 3++ )MG(s,j)) = (s==j 7 -CEl(kk): 0);
for ( k=0, s=0, s<pml; s++) {

for ( j=0; j<1; j++ ) RTT(s,)) = CE1(s+1,});

for (j=1; j<p; j++ ) RTT(s,j) = MG(s,j-1);

for ( s=0; s<pm1; s-++) for ( j=0; j<p; j++ ) RT(s,j) = RTT(s,pcel[jI);

for (i=FPAR(z,1), a1=0, j=0, s=0; s<pml; s++ ) {
for (t=0; t<p; t++ ) {
al +=RT(s,t) * YTBI(t,i);
}
CE2(sj)=al; al=0,
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}

for ( s=0; s<pm1; s—++ ) pce2{s] =s;

for (j=0, s=j+1; s=<pml; s++) if (1 CE2(j,j ) && CE2(s,j) ) {
pee2[i] =s ;
pee2[s] =] ;
al = CE2(j,3); CE2(j,j) = CE2(s,j), CE2(s,j) = al;
}

for (t=0, s=0; s<pm2, s++)
for (=0, j<pm2; j++)MG2(s,j)=(s==j7-CE2(t,t): 0);

for { k=0, s=0; s<pm2; s++ ) {
for ( j=0; j<1; j++ ) RTT2(s,}) = CE2(s+1,j);
for (j=1,j<pm1; j++ ) RTT2(s,j) = MG2(s,j-1),
}

for ( s=0; s<pm2; s+ )} for {j=0; j<pm1; j++ ) RT2(s,j) = RTT2(s,pce2[j]);

for (al=0, s=0;, s<<pm2; s++ ) for (t=0; t<p; t++ ) {
for (70, j<pm1; j*++) {
al += RT2(s,j) * RT(,1),

}
R2T(s,t) = al;, al=0,
}

for (al=0, s=0; s<pm2; s++ ) for { t=0; t<1; t++) {
for (j=0; j<p; j++) {
al +=R2T(s,)) * YTX(,1);
}
RE2(s,t) = al;, al =0;
}

for ( al=0, s=0; s<pm2; s++ ) for (t=0; t<p; t++) {
for (j=0; j<p; j*++) {
al +=R2T(s,)) * GIG,1);
}
RG2(st)=al;, al=0;
}

for ( i=0; i<pm2; i-++ ) for (j=0; i<p; j++ ) R2R(j,1) = R2T(,j);

for ( a1=0, s=0; s<pm2, s++} for { t=0; t<pm2; t++) {
for (j=0; j<p; j*++) {
al +=RG2(s,)) * R2R(,t),
}
RGR2(s,t) = al; al =0,
h

for ( t=0, s=0; s<pmZ; s++ ) ZE2(z,;5) = RE2(s,t) / sqrt{ RGR2(s,5));
}
else for ( t=0; t<pm2; t++ ) ZE2(z,1) = 10;
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vze2 = TMI(pm2)_.
for ( z=0; z<npar = z++) {
for ( i=0; i<pmZ 2 ++) vze2|i] =1,

for ( t=0; t<pm2~ 1;t++) for (j=t+1; j<pm2; j++)
if ( fabs( fabs(_ZE2(z,t) ) - fabs{ ZE2(z,j))) <= 0.01 )
il vze2[j] ===] ) vze2[j]=1t;

for ( count2=0, i===0; i<pm2; i++} if ( vze2[i] ==1) count2++;

for { nmm2=0, t=0, i=0; i<pm2; i++)
if{ fabs(ZE2(z,ip ) > Zc(0,count2-1) ) nmm2-++;

ZEM2(t,z) = nmr=12;
}

printf("%d", fprirm tf{fp,"\nZEM2:"));
for ( t=0, z=0; z<<mpar;, z++ ) printf{("%d", fprintf{fp,"%3d",ZEM2(t,2)));
pl"intﬁ"%d",ﬁ)rintﬂfp,"\.Il"));

for ( nparf=0, i=0» 3, i<npar; i++ ) for ( =0, k=0; k<q; k++)
if ( pvza[k} 1= J && 1ZEM2(t,i) )
if ( pvzal[k] ==PAR(,0) || pvzalk] ==PAR(,1)) nparf++;

parf=TMI(nparf* 22),
for ( j=0, =0; i<m poar; i++) for ( t=0, k=0; k<q; k++)
if ( pvzalk] !'= I && 1ZEM2(t,1) ) {
if ( pvzalk™§ ==PAR(,0)) {
PARF(j.0) = k; PARF(j,1) = PARG,1); j*++;
}

if ( pvza[k § ==PAR(L1)) {
PARFC j.0) = PAR(i,0); PARF(j,1) =k; j++;
}

}

for ( t=0, nparb=Q2, 1=0; i<npar; 1++ }
if ( 1ZEM2(t,1) » nparb++;
npart = nparb+np arf;
for ( t=0, nparb=(3, i=0; i<npar; 1+ ) if ( {ZZEM2(t,i) ) {
PART(np &1b,0) = PAR(1,0); PART(nparb,1) = PAR(,1); nparb++;

for ( i=nparb; i<ngoart; i++) {
PART(1,0 = PARF(i-nparb,0); PART(i,1) = PARF(i-nparb, 1);
¥

return npart;

}

void Valcorr 1{p,q. pops,yb,st.mml,ibyi,mle yx ajl x x1,zem! pvza)
int p,g;int *zem1,* pvza,



float *pps,*yb,*st, ¥ mml *ib, *yi,*mle *yx, *ajl,*x,*x1;
{

register int s,t,1.k;

float al;

for { al=0, s=0; s<q; st+) for ( t=0; t<p; t++ ) {
for(j=0;j<q;j++) {
al += S(s,))* Y TBI(t,));

}
ST(s,t)=al, al =0,
1

for ( t=0, k=0, k<q; k++) if ( IZEM1(t.k)|| 1ZEM]1(t,pvzalk]) ) {
for ( al=0, t=0; t=<<p; t++ ) for ( s=0; s<p; s++ ) {
al = IB(t.k) * Yl(k;s);, MI(t,;s) =al; al =0;
h
for ( al=0, s=0; s<p; s*++) for (t=0; t<I; t++) {
for (=0, j<p; j*++) {
al += MI(s,)) * YTX(,t),
}
MIE(s,t) = al; al =0;
3

for (al1==0, s=0, s<q; s++ ) for { t=0; t<1; t++ )} {
for (j=0; j<p; J++ ) {
al += ST(s,j) * MIEQ.1);
}
AJl(s,k)=al;, al =0,
}

for ( t=0, s=0; s<q; s++)
if ( s1=k) X1(s,k) = X(s,1) + AT1(s,k);
else X1{(s,k) =0,
}

else for { s=0; s<q; s++) X1{s,k) =0;
}

void Valcorr2(p,qg,npart,pps,st,mm1,ib,yi,m! e ,yx aj1,x,x12 part,ui,yb,ny,zal)
int p,q,npart, *part;
float *pps,*st,*mm1,*ib,*yi,*mle,*vx, *ajl;
float *x *x12,*ui,*yb,*ny, *zal,
{
register int s,t,].k,z,1;
float al, a2, *sny;

sny = TM(q*npart);

for ( al=0, s=0; s<q; s++ } for (1=0; t<p; t++ ) { for (j=0; j<q; j++ ) {
al += §(s,)) * YTBI(1j);
}
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ST(s,t)=al, al=0,
3

for { t=0, z=0; z<<npart;, z++ ) {
k=PART(z,0); 1=PART(z1);
{
for { al=0, t=0; t<p; t++} for ( s=0; s<p; s++ ) {
al =IB{t.k) * YI{k,s);
Ml(t,s)=al;al =0,
}

for ( al=0, s=0; s<<p; s++ ) for ( t=0; t<1; t++ ) {
for (j=0; j<p; j++ ) {
al +=MIl(s,j) * YTX(,t);
¥
MI1E(s,t) = al, al=0,
}
for ( al=0, s=0; s<<q; s++) for ( t=0; t<<1; t-++) {
for (=0, j<p, j++) {
al += ST(s,j) * MIEG,1);
3
AJl(s,z)=al;, al=0,
}

for ( t=0, s=0; s<q; st++)
if{ st=k) X12(s,z) = X(s,t) + AJ1(s,z};
else X12(s,2) = 0;

for ( s=0, s<p, st++ )
for ( t=0; t<p; t++ Yy MI(s,t) = I(s,t) - M1(s,t);
for ( al=0, s=0; s<p; s++ ) {
for (t=0; t<p; t++ ) {
al +=Mi(s,t) * YTBI(1,i);
}
NY(s,z)=al; al =0;
i

for (al=0, s=0; s<q; s++ } {
for (t=0; t<p; t++ ) {
al +=ST(s,t) * NY(t,z);
}
SNY(s,z) = al; al =0,
}
for ( al=0, s=0; s<p; s*++) {
al += YTB1{s,)) * NY(s,z);
}

aZ=al;

for ( s=0; s<qg; s++ }
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f(st=1&&st=k)
X12(s,z) = 2X12(s,z) - SNY(s,2z) * ZAl(k,i) / sqrt(a2);
else X12(s,z) = O,
}
}
}

void vnom(int ¢,int  xq,int ni,int *viv.char *cm,char *cnm)
{

char *compo;

char *numcorl;

char *numcor2;

char *alc;

int cl =c¢+1, mcl == ni*cl;

register int i,,,kikj =

compo = TMC(M & OM+1);
numcorl = TMC(ENCOR);

numcor2 = TMC(INCOR),

alc = TMC(MCOR*(MCOM+1)*3);

for (i=0; i<¢; 1++ » compofi] = 'A'+H;
for (i=¢; i<¢l; +++— ) compe]i] ='T",

for (=0, i<9; i++ ) {
numcorl[i§ ='-;, numecor2[i] ="'1'H;
b

for ( j=0, i=9; i<ni && j<10;1++j++) {
numcorifi§ ='1", numcor2[i] ='0";

}

if (ni==20) { mamcorl{ni-1] =2,
mumcor2[ni-1]1="0

}

for (1=0; i<mi; i++ ) for { j=0; j<cl;j++ )
ALC(G+i*cl,0) == compolj]; ALC(j+i*c1,1) = numcorl|i];
ALC(+H*cl,2) = numcor2{i],
h

for (i=nicl; i<nicl —rq; i++) |
ALC(,0=R"; ALC(,1)="-"; ALC(i,2)="1"+(i-nicl);;
H

for ( ki=0, kj=0, i=0O; i<nic1+rq; i++) if (viv[il==1) {
for(j=0;7<3;j—++) CM(ki,j} = ALC(L}); ki++;
}
elseif (viv[i] == 3 ) {
for (j=0; j<3 ; j++ ) CNM(kj,j) = ALC(j); ki++;
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void variancia (int ni,int ¢,int g,float *varct, float *mfim, float *pps)
{ .

mt nctm, ¢l =c+1;

float *mb, *sct,*ms,;

float *varm, al;

register int 1,J,t,k;

for ( nctm=0, 1=0, i<ni; i++ ) if ( varct[i] =0 ) nctm++;

mb = TM(g*nctm),
for ( i=0; i<q; i++ ) for (j=0; j<nctm; j++ ) MB(i,j)} = 0 ;

for ( t=0, k=0, j=0; j<ni; j++ ) if ( varct{j] =0 ) {
for (i=0, i<cl; i++ ) if ( MFM(,1) = 0 && MFM(j,i) I=2 ) {

MB(k,t) = MEM(,1); k++;
j

[

!

varm = TM(nctm);
for ( t=0, i=0; i<ni; 1++) if (varctf[i] '=0) {
varm[t] = varct[i], t++;

}

sct = TM{nctm™*nctm);
for { i=0; i<nctm; i++) for ( j=0; j<nctm; j++)
SCT(,j) = (i==}7varm[i] : 0 );

ms=TM(q*nctm),
for (al=0, i=0; i<q; it+) for (j=0; j<nctm; j++) {
for (t=0; t<nctm; t++) {
al += MBQ,t) * SCT(t));
}
MS(1,j) = al; al =0,
}

for ( al=0, i=0; i<g; i++ ) for (t=0; t<q; t++ ) {
for ( }=0; j<nctmy, j++ ) {
al += MS(i,j) * MB(tj);
}
if(i==1)8(,t) = al;
else S{i,t)=al/2;
al =0,



void Val obs2(m,n_ q,npart,part,pp,bl.x12 cm cnm,cnm2r,vo2 fp)
int m,n,q,npart, *part;
char *cm, *cnm,*cnam?Zr,
float *pp,*bl, *x12_ *vo2;
FILE *fp;
{
float al;
float *p2r, *p2rl,* p2rl, *u2, *b12rm, *b2x;
int nm2=n+2, mi==m-1, r2;
int *vip *vic,*vir;
float *vnob2, *p2r3, *up2r3 ,*vi2, *vno2;
char *comptroc;
double fabs( )
register int 1],z k.t

comptroc = TMC(3),
p2r = TM(m*nm2 ),
p2rl = TM{(m*nmZ2 ),
vip = TMI(m),

vic = TMI(nm2},
b12rm = TM{m*q);
vhob2 = TM{nm2);

printf{("%d", fprintf{ fp, "\n\nQuantidades Nao-Medidas Apos 2 Remocoes\n"));

for ( z=0; z<npart; z++) { for (1=0; i<m; i++ ) {
for (j=0; j<n; j*++) P2ZRL(1}) = P2ZR(i,j) = P(i,));
for (j=n; j<n+1; j++) P2RL(L]) = P2R(i,j) = BI(i,PART(z,0)),
for ( j=n+1; ;<nm2; j++) P2RL(1]) = P2R(i)) = BI{i,PART(z,1));
}

for { i=0; i<m; i++ )} for (j=0; 1<q; j++ ) B12Rm(,j} = B1{,j);
for ( i=0; i<m,; i++ ) vip[i] = i;
for ( i=0; i<nm2; i-++) {

vic[i] =1, vnob2[i] =0;
H

r2=triang(m,nm2,p 2rl,p2r,vip,vic);

vir = TMI(12);
for (i=0; i<r2; i++ ) vir[i] = i;

p2rl = TM(r2*r2),
for (1=0; i<r2; i++ ) for (j=0; j<r2; j++ ) P2R1(i,)) = P2R(i,});

u2 = TM(r2*r2};
for ( i=0; i<r2; i++ ) for (=0, j<02; j++ Y U2(j)=(1==j71:0),

hi(r2,vir,p2r1);
backs(r2,r2,vir,p2r1,u2),
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free(vir), free(p2x-1);

for (i=0; i<n; i+3— ) for (j=0; j<3; j++ ) CNM2R(,j) = CNM(i,j);
for (i=n, =0; ]<3 ; 1++) CNM2R(,1) = CM(PART(z,0),});
for ( i=n+1, j=0; 3=<3;j++) CNM2R(,j) = CM(PART(z,1),i)

if (12 ==nm2) {
printf("%d", fpx-intf{fp,"\nTodos os v n m sao observaveis\n")),
printf{"%d"_fp xintf(fp,"\nMedidas removidas: Par numero %d\n", z+1));
for (i=0; i<nm2; 3++){
for( j=0, j<<33 ; j++) printf{("%d", fprintf{fp,"%c",CNM2R(,j)));
printf{("%d"* .. fprintf{fp." "));
}
printf{"%d", fprirytf{(fp,"\n"));
}

else {
p2r3 = TM(r2*  nm2-r2)),
for { i=0; 1<r2; 1—4++) for (j=r2; j<nm2; j++ ) P2R3(i,j-r2) = P2R{i,));

up2r3 = TM(r2* (xam2-r2)),
for ( al=0, =0, i<<x2; i++ ) for (j=0; j<nm2-r2; j++ ) {
for (k=0; k<r2 - k++) {
al +=U2(12.k) * P2R3(k);

UP2R3(i,jy =al;al =90,

b
free(p2r3);

vi2 = TM({nm2-1r22 )*(nm2-r2)),
for ( i=0; i<nm2-r2; i++ )
for (=0, i<nm2-22; j++ y VI2(L,)) =(i==37 1:0};

vno2 = TM{nm2 * { nm2-r2)) ;
for (i=0; i<r2; i+—+ ) for ( =0, j<am2-r2; j++ )} VNO2(ij) = UP2R3(i,j);
for (=r2; i<om2; 1++ ) for (j=0; j<om2-12; j++) VNO2(i,}) = VI2(i-12)));

free(up2r3); free(wvi2),

for (j=0; j<nm2-1 5 j++) if (j < vic[j])
for (i=0; 1 <<3;1t++) {
comptroci 1] = CNM2R(j,1); CNM2R(j,i) = CNM2ZR(vic[j].i);
CNM2R(wic[j],1} = comptroc[i];
h

printf{"%d", fprint£{fp,"\nMedidas removidas apos troca: Par numero %3d\n", z+1));
for (i=0; i<am?2; i—++ )} {
for (j=0; j<<3; j++ ) printR"%d", fprintf(fp,"%c" CNM2R(Lj)));
print("%6d"” printf(fp," "));
}



}

void Val_obsl{m,n,q,zeml,pvza,pp,bl,x1,cm,com,cnmir,vol,fp)

for ( a1=0, i=0; i<nmZ; i++) {
for (j=0; j<nm2-r2; j++) {
al += fabs(WVNO2(i,));
i
vnob2[i] = al; al =0,

i
free(vno2);

}

for ( vip[m1}=ml, i=0; i<ml, i++ ) for ( j=0; j<q; j++ ) {
al = B12Rm(i,j}; BI2Rm(i,j) = B 12Rm(vip[i],j};
B12Rm(vip[i],j) = al;
}

b2x = TM(r2);
for (al=0, i=0; 1<r2; i++) {
for ( t=0, j=0; j<q; j++) { al +=BI12Rm(ij) * X12(j,z);
}
B2X(i,t) = -al; al =0,
i
for (al=0, i=0; i<r2; i++) if (vnob2[i] ==0)
for ( k=0; k<<1; k-++) { for (j=0; j<r2; j++ ) {
al += U2(i,)) * B2X(j k);
)
VO2(4,z) = al; al =0

H
else VO2(i,2) = 0;

for (i=r2; i<nm2; i++ ) VO2(i,z) = 0,
free(u2); free(b2x);

printf{"%d", fprintf(fp,"\nValores observaveis apos duas remocoes\n"));

for ( 1=0; i<n+2; i++)
printf{"%d", fprintf{fp,"%8 2", VO2(i,2)));
p]'iﬂtf("%d“, fpr‘intf(fp,"\n"));

}

int m,n,q,*zem1,*pvza,
float *pp,*b1,*x1,*vol;
char *cm, *cnm, *cnmlr;
FILE *fp;

{

float *plr, *plrl, *pirl,*ul *bllrm;
float *blx, *plr3, *uplr3,*vil, *vnol;
float *vnobl, al;

int nml =n+1, rl, ml = m-1;
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int *vipl,*vicl,*v—1arl ;
char *comptroc;

double fabs{ ),

register int i,j,k.t;

comptroc = TMC«3);
plr=TM(m*nml ),
pirl = TM(m*nm & );
vipl = TMI(m),

vicl = TMI{nm1)z,
bllrm = TM{(m*q ),
vnobl = TM(nm1 );

for {( t=0, k=0; k<«y; k++) { t=0;
if ( 1ZEMI(t.k) [} 'ZEMI(t,pvzalk]} ) {
for ( i=0; i<m; 1++){
for (j=0; j==m; j++) PIRL(i,j) = PIR(ij) = P(i,j);
for (j=n; j=<~nml,; j++ ) PIRL(1,j) = PIR(i,}) = B1(i,k);
¥

for (i=0; i<m; 1++ ) for (j=0; j<q; j++) B11Rm(i,j) = B1(,j),

for (i=0; i<m; i+ ) vipl{i] =1;

for (1=0; i<nml, 2-++) {
vicl i} =1; vnobl[i] = 0;
}

rl=trang(m,nm!1, p lrlplr,vipl,vicl);

virl = TMI(rl);
for ( i=0; i<rl; i++ ) virl[i] =1

plrl =TM(ri*r1 3.
for (i=0; i<r1; i+ ) for (=0; j<ri; j++) PIR1(i,j) = P1R{,});

ul = TM(r1%rl);
for (i=0; i<rl; i++ ) for (j=0; j<rl; j++ ) Ul(ij)=(i==]71:0);

lu(ri,virl plrl);

backs(rl rl,virl,p Irlul);

free(virl), free(p irl);

for (i=0; i<n, i++ ) for (j=0; j<3; j++) CNMIR(,j) = CNM(,});

for (i=n, j=0; j<3 2 j++) CNMIR(,j) = CM(k,j);

if{rl ==nm1) prinxtf{("%d", fprintf{fp,"\nTodos os v n m sao observaveis\n"));
else {
plrd = TM{r1* (nml-r1));
for (i=0; i<rl; #++) for (j=r1; j<nml; j++) PIR3(ij-r1)=PIR(,j);
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uple3 = TM(r1*{mml-rl));
for ( al=0, i=0; i==r1; i++) for (j=0; j<nml-rl; j++ ) {
for (t=0; t=="r1; t++) {
al += Ul Ci,t) * PIR3(t,j);
}
UPIR3(3,j ) =al; al =0,

h
free(plr3),

vil = TM((nm1-r 1)*(nml-rl)),
for ( i=0; i<nml-11; 1++)
for (j=0; j<nrral-rl j++ ) VIIG) = (i==j7 1:0),

vnol=TM(nm1*(xnmi-rl)};
for ( =0, i<rl; i+—+ ) for (j=0; j<nml-r1; j++ ) VNOI1({i,j} = UP1R3(i,),
for (i=rl; i<nml ; i++) for (=0; j<nml-rl; j++) VNOI1(Lj) = VI1(i-rlj};

free(uplr3), freeq vil);

for (j=0; j<nm1- X ; j++ ) if (j <vicl[j])
for (=0, 1<3; 14+ ) {
comptroc[ i] = CNMIR(.1), CNMIR(.i) = CNMI1R(vicl[jLi);
CNMI1R(~icl{il,i) = comptroc{i];
}

for (al=0, i=0; i<mml; i++ ) { for (j=0; j<nml-rl; j++) {
al += fabsq VNO1{1,j)),
}
vnoblfi}] = al; al =0,
]

¥
free(vnol);

}

for ( vipl[ml}=m 1, i=0; i<ml; i++ ) for { j=0; j<q; j*++ ) {
al =B11Rmn(1j); B11Rm(i,j) = B11Rm(vip1[i],j};
Bi1Rm(vip 1{il,j) = al;
}

bix =TM(rl);
for ( al=0, i=0; i<<rl; i++) {
for (=0, j=0; <~q; j++) {
al += B11Rm(i,}) * X1(,k);
}
B1X(it) = -al; al =0,
}

for ( al=0, i=0; 1=<rl; i++) if (vnobl[i] ==0)
for { t=0; t<1; t—++) {
for (7=0; j<rl. jt+){
al += UI(L,j) * B1X(j,1),
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}
VOI1(,k) = al; al =0,

}
else VO1(,k) == 0,

for (i=rl; i<nml 2 i++ ) VOI({,k) = 0;
free(ul); free(blx<);
]
else for ( i=0; i<mnml; i++) VO1(i,k) = 0;
}
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O Programa TCLASS, conforme listado abaixo, permite a entrada de dados
pelo teclado ou através de arquivo de dados. Os resultados sdo gravados em arquivo de dados
cujo nome ¢é informado no inicio.

/* Programa TCLASS - Classificacao de Variaveis de Processo */

#include <stdio.h>
#include <alloc.h>
#nclude <conio.h>
#include <math.h>
#include<ctype.h>
#include<string. h>
#include<stdlib h>

#define M(i,j) (*(£d+2 *(i)H))

#define A(i,j) (*(a+mi*@{)H))

#define AC(i,j) (*(ac+nicl *(i)+))
#define TE(i,j) (*(te+c2 *(i)+)
#define ME(i,j)) (*(me+micl *(iy+))
#define ACC(1,j) (* (acct(nicl+rq)*(i)+))
#define B1(i,j) (*(b 1+q*(i)+j)

#define B2(ij) (*(b2+nb2*(1)+))
#define P(ij) (*(pp-n*(i}+))

#define BF(i,j) (*(bf+nb2*(i)+))
#define C(i,j) (*(cc+nc*(i)+))

#define PL(Lj) (*(pI+u*()H))

#define P1(i,j) (*(p1+r*(D)+))

#define P2(i,j) (*(p2+r*(i)H))

#define U(i,j) (*(u+r*(i)+))

#define P2U(L,j) (*(putr*(1)H))

#define UP(i,j) (*(up+p*(1)+))

#define YT(L,j) (*(y+m*(i)+))

#define H(ij) (*(h+m*@{i)+))

#define YHT(1,j) (*(yh+m*(i)+))
#define D(i,j) (*(d+nc*()+H))

#define P3(1,j) (*(p3+(n-r)*(1)H))
#define DL(i,j) (*(dl+nc*@i)+))

#define UP3(i,j) (*(up3+Hn-r)*{)y+))
#define VI(i,j) (*(vi+(n-r)*{)4)
#define VON(i,j) (*(ven+(n-r)*(1)+)))
#define BCI(i,j) (*{bci+(nicl+rq)*(i)+))
#define ACB(,j) (*(acb+(nicl+rq)*(i)+))
#define D1(i,j) (*(d 1+rd *()H))

#define UD(i,j) (*(ud+rd *(1)+H))
#define D3(i,j) (*(d3+(nc-rd) *(i}+j))
#define UD3(i,j) (*(ud3+(nc-rd) *(i}+))
#define VIW(i j) (*(viw-+(nc-rd) *(1)+)))
#define W(i,j) (*(w+(nc-rd) *(i)+))
#define C1(i,j) (*(pcl+nc *()+i)
#define CIW(i,j)) (*{cIw+nc-rd) *(i)+}))



#define P3T3(1,j) (* (p3t3+(nc-rd) *(1)+))
#define T3(1,j) (*(t3+(nc-rd) *(1)+))
#define T(1,j) (*(t-+Cne-rd) *(i)+))
#define CL(1,j) (*(cltne *()+))
#define D2(ij)) (*(A2+rd *()+)
#define D2U(1,j) (* (dutrd *(i)+}))
#define UZ(i,)) (*(Quz+pmrd *(i)H))
#define ZT(i,j) (*(zt+p *(iy+))
#define HZ(,j) (*(hz+p *()+))
#define ZHT(1,}) (* (zh+p *(i)+))
#define ZY(ij) (*(zy+m *(1)+j))
#define ZB1(i,j) (*(zbl+q *(i)*H))
#define ZB2(1,j) (*(zb2+nb2 *()}H))
#define ZBF(i,j) (*(zbftq *(i)+j))
#define ZTO(Lj) (* (zto+nct *(1)+j))
#define HC(i,j) (*(hctne *(i)+))
#define ALC(1,)) (* (ale+3*(1)+)))
#define CM(i,j) (*(cm+3 *(i)+)
#define CNM2(1,j) (*(cnm2+3 *()+))
#define CNM3(4,j) (*(cnm3+3 *()+j))

#define TMI(size) (int *)malloc(size*sizeof{int))
#define TM(size) (float *)malloc(size*sizeof{float))
#define TMC(size) {char *)malloc(size*sizeof{char))

#define MNO 10
#define MCOR 20
#define MCOM 10
#define MREA 5

int ni; /* correntes globais */

int mi; /* num de nos */

int ¢, /* num especies quimicas */

int rq; /* num de reacoes quimicas */
int ne; /* num cor globais cat 2 */

int nct; /* num cor globais cat 1 */

mt nb2; /* num de so fracoes medidas */
int q; /* num correntes medidas */

int M[MCOR][2];

float TE[MREA][ MCOM+2];

float fral MCOR*(MCOM-+1}]; /* lista so fracoes medidas */

int vfralMCORY]; /* numero de so fracoes medidas em cada corrente */
float vazlMCOR*(MCOM+1}]; /* lista vazoes medidas */

int vwvaz]MCORY]; /* num de vazoes Cat 1 em cada corrente */

int viviMCOR*(MCOM+1)+MREA];

int viefMNO*(MCOM+1)];

void entrar(void), mostrar{void), gravar{void),ler(void);
void classificar(void);
char menu({void),
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main{ }

{
char ch;
clrser{ );

printi™"nPRO G- RAMA TCLAS S\un");

printf("\nCLASST FICACAO DE VARIAVEIS DE PROCESSO\n");
printf{"\nElaborac} o por: TALITA FURLANETTO MENDES\n");
printf{"\nOrientack «r: Joao Alexandre F.R. Pereira\n"),
printf{"\n\mn\n\n\=1\n\t\tpara continuar digite qualquer letra\n"},
ch=getche( ),

clrser( );
printf{"\nEscolha = ama opcao\n”);
for(;;1
ch=menu( ),
switch(ch) {
case 'E' . erntrar( ),
break;
case 'M' | maostrar( ),
break;
case 'G' . gmavar( ),
break;
case L' : lex();
break;
case 'C' : claassificar( );
break;
case 'S’ : exx#t(0);

}

void classificar(voidl)

void backs (int r, i1t rs, int *ir, float *pl, float *u ),

void prod_m(int s_ 1nt r,int w,float *p2 float *u,float *pu),

void vnom(int ¢, 1zxt rq,int niint nicl,int *viv, char *cm, char *c¢nm2,char *cnm3);
int triang(int m,int n,float *pl.float *pp,int *ip,int *ic);

int lu(int r,int *ir,float *pl);

int ¢1,¢2,nicl, mic 1,

int m, ml, n, *fd;

float *a, *ac, *te, *me, *acc;

float *bei, *acb, *I>1,*b2,*pp, *bf, *cc;
nt r,*ip, *ic, *ir, P,

float *pl, *p1,*pZ., *u,*puy;

float al, *up,*y,*h, *yh, *d, *p3, *dl;
int *ipd, *icd, rd, *1rd;

float *up3,*vi,*very, *d1, *ud, *d3;
float *ud3, *viw, -, *pcl;



189

float *clw, *p3t3 _ *t3, *t, *cl,

float *d2, *du, *u_==, *zt, *hz, *zh, *zb1 *zb2;

int pmrd, *vvalmesdl, *vvalnm2, *vvainmZe, *vvalnm3, *vvalmed2,
float *zto, *zbf, * =y;

char *¢m, *enm2, *cnm3, *comptroc,

int *hc, ncl, ali, * vvalnm2t;

int 1,j,k, ki, kj.kt;

FILE *fp;

char s{20];

printf{"\nNome do Arquivo dos Resultados:");
gets(s);

if ( ( fp=fopen(s,"~~") )==NULL ) {
printf("Nao posso  abrir arquivo\n");

return;

}

printf{"%d", fprint f{fp,"RESULTADOS DA CLASSIFICACAO DE VARIAVEIS DE
PROCESSOWn")),

cl =c¢t+l;

nicl = ni*cl;

micl = mi¥*cl,

c2 =ct2;

comptroc = TMC{ 3};
clrser( ),

fd = TMI(ni*2);

a = TM(ni*m);
for (i=0 ;i<ni ; i+—+ ) for (j=0; j<2 ; j++ ) M(i,j) = M[il[j%;

for (=0 ; i<ni; i++ ) for (j=0; j<mi;3++) {
AN =(MGE,0)==3+17 1:0);
f(AGD= =0) AG)=(MLD==j17-1:0};
1

ac = TM{micl *nic: 1),
for (1=0 ; 1<mi ; 1—++) for (k=0 ; ki<cl ; ki++)
for (=0 ; <m 2 j++) for ( kj=0 ; kj<cl ; kj++)
AC( (c17*i+ki),(c1*+kj) ) = (ki==kj ? A,)): 0 );

te = TM(rq*c2);
me = TM(rg*mic1 );
for (1=0 ; i<rq ; 1++) for (j=0; j<c2 ; j++ ) TE(L,j) = TE[iI[f];
for (=0 ;i<rq ; i++) for (j=0;j<mi ; j++)
for (k=0 ; ki<<el ; kj++)
ME(i,c1¥j—+kj) = ( c1¥j+kj = = (TE(1,0)-1)*c1+kj ? TEGkj+1) : 0 );

acc =TM( micl * (nicl+rg)};
for (=0 ; i<micl 7 i++) for (j=0;j<nicl ;j++ ) ACCGj) = AC(Lj);

for (=0 ; 1<micl ; 1++)



for (j=nicl ; j<nx cl+rq ; j++ ) ACC(i,}) = ME(j-nic1,1);
for (m=0, =0 ; i<<mmicl ; i++) if (vie[i] == 1) m++;

for { ki=0, 1=0 ; i<<zmicl ;++) f (vie[i]==1){
for (j=0 ; j<nic 1+1q ; j++ ) ACC(ki,j) = ACC(ij); ki++,
}

bei = TM( ni * (nic1+1q) );

for (=0 ;1<ni ; i+ ) { for (j=0; j<nici+rq;j++)
BCI(,j) = ( J>=(c1*) && j<(c1*i)t+cl?21:0);
}

for (i=0; i<ni ; i+—+ ) { for (j=0; j<nicl+rq;j++)
if (BCI(L,j» && j==i*cl+(cl-1)) BCI(i,j) =-1,
}

ach = TM({m-+m)* (nicl-+rq));

for ( i=0; i<m ; i++ ) for (j=0; j<nicl+rq ; j++ } ACB(,j) = ACC(i.});
for ( =m; i<m+ni ; i++)for (j=0, j<nicl+rq ; j*++ ) ACB(i,j) = BCI(i-m,j);
for ( =0, i=0 ; i<nuicl+rq; i++ ) { if ( viv[i] == 3 ) n++;

}

m = mtni;
bl = TM(m*q);
b2 = TM{m*nb2);
pp = TM(m*n);
for ( k=0, ki=0, kt=0, j=0 ; j<nicl+rg ; j++) {
if (viv[jJ==1) {
for { i=0; <my; 1-++ ) B1(i,kj) = ACB(,)); kj++;
}
if(viv[jl==2) £
for { i=0; i<m; 1-++ ) B2(i,ki) = ACB(,}), ki++;

}

if(vivjl==3) §
for ( =0, i<m i-++ ) P(i,kt) = ACB(,j); ki++;
}

}

cm = TMC{(q*3),

cnm2 = TMC(nb2*3);

cnm3 = TMC(n*3);

vnom(¢,rg,ni,nicl, viv,em,cnm2,cnm3);
if (nb2) {

cc = TM(m*nc);

bf = TM(m*nb2),
for (#=0; i<m; i++ ) for (j=0; j<nc; j++) C(,j) = 0;
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for ( j=0; j<nb2 ; 3—++ ) for (=0 ;i<m i++) |
if{ fabs ( B2(i,j> ) ==1)BF(ij) = B2(i,j) * fra[j];
else BF(L.)) = B2(,));
}
for (kj=0, j=0 ; j<=x1b2 ; j++ ) {

for ( k=0; k<vira [ kj] ; k++) {
for { i=0; i<m; 1—++ ) C(1,kj) += BF(,j+k) ;

}
kj++,
it=k1L
H
}

if(n){

pl = TM(m*n),

ic = TMI(n),

ip = TMI(m);

for (=0 ; i<m ; i+—+) for (j=0;j<n; j++ ) PL(ij) = P(i,j);

for (=0 ;i<m ; i+—+ ) ip[i] =4

for (i=0; i<n ; i++ Yic[i] =14
r=triang(m,n,pl,pp . Ip.ic);

p = m-1,

pl = TM(r*r),

for (=0 ;i<r; i++ ) for (j=0; j<r; j++) P1(i,j) = P(L});
ir = TMI(r});

u = TM(r*r),

for (=0 ; i<y i+ Yirfi] =i,

for (=0 ;i<r; 1++ )
for ( 3==0,;j<r,j+)UE)=(i==)71:0)

lu(r,ir,pl);
backs(r,r,ir,pl,u);

p3 = TM(r*(n-r});
for ( 1=0 ; i<r ; i++ ) for (j=r; j<n; j++ ) P3(i,j-r) = P(i,});

p2 = TM(p*1);
for (=0 ;i<p; i++ ) for (j=0;j<r; j++ ) P2(ij) =- P(i+r1,j);

pu=TM(p*r);
prod_m(p,r,r,p2,u,pu);

up=TM(p*p);
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y=TM(p*m);
for (i=0; i<p; 1++ )for (j=0; 1<p; jHH UP(,j)=(i==j71:0);

for ( i=0; i<p. i++ ) {
for (j=0; j<r; j+-+) YT(ij) = P2U(L,));
for (j=r; j<m; j+—+) YT(L,j) = UP(ij-r);
j

h=TM(m*m);
for (=0, i<m; i++ ) for (j=0; j<m; j++ YHI =(i==321:0),

ml =m-1;

for (ip[m1]=m1, i=0;i<ml; i++) for (j=0;j<m ;j++) {
al = H(iJ); H(i.j) = H(plil)) ; HGp[iL)) = al;
}

yh =TM(p*m).
prod_m(p,m,m,y,F1.yh),

if(r==n&& ! nb2 ){

printf{"%d", fprintf{fp,"\nClassificacao das Quantidades da Categoria 3\n"));
printf{"%d", fprintf(fp,"\nTodas sao observaveis:"));

for (i=0;i<n; i++ ) {
for (j=0;j<3 ; j-++) printf{"%d" fprintf{fp, "Yec",CNM3(i,j)));
printf{"%d", fprintf(fp,” ")),
}

printf{"%d", fprintf{fp,"\n\nNao ha vazoes da Categoria 2\n"));
i

else {

if(nb2) {
d=TM(p*nc),
for (al=0, =0 ; 1<<p ,1++) for (k=0 k<nc; k++ ) {

for (j=0; j<m ;j++) {

al += YHT(i,j)*C(.k) ;
}
D@Gky=al, al =0,
}

dl = TM(p*nc);

icd = TMI(nc),

ipd = TMI(p);

for (=0 ; i<p ; t++ ) for (j=0 ; j<nc ; j7+ ) DL({L)) = D(i,j);

for (=0; i<p; i++ Yipd[i] =y
for ( i=0; i<nc; i++ Yicd[i} =1
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rd = triang(p,nc,dl.d,ipd.icd);

dl = TM(rd*rd);

for (170 ;i<rd ; i-++) for (j=0;j<rd ; j++) DI(ij) = D(j);
ird = TMI(rd);

ud = TM(rd*rd),

for (i=0 ;i<rd ; i++ ) ird[i] =1,

for ( =0 ;i<rd ; i++)
for (j=0 ; j<rd . jH)UDG) =(1==771:0);

lu(rd,ird,d1);
backs(rd,rd,ird,d 1, ud);

d3 = TM{rd*(nc-rd));
for (i=0 ; i<rd ; i++) for (j=rd ; j<nc ; j++ ) D3(i,j-rd) = D(i,j);

pmrd = p-rd;
d2 = TM(pmrd*rd);
for (i=0; i<pmrd ; i++ ) for (j=0; j<rd ; j++ ) D2(i,j) = -D(+rd j);

if(rd==nc¢)
if{ r==n) {

printf{"%d", fprintf(fp,"\nClassificacao das Vazoes da Categoria 2\n"));
printf{"%d", fprintf(fp,"\nTodas sao observaveis:"));
for (=0 ;i<nb2 ; 1++) {
for (=0, 1<3 ; j++ ) printf{"%d", fprintf{(fp,"%ec",CNM2(i,))));
p:‘intf("%d", fprintf(fp, " n));
i
printf{"%d", fprintf(fp,"\n\nClassificacao das Quantidades da Categoria 3\n")),
printf{"%d", fprintf{fp,"\nTodas sao observaveis:"});
for (=0 ;i<n;i++ ) {
for ( =0, j<3 ; j7 ) printf{"%d", fprintf{{p,"%c",CNM3{,iN);
printf{"%d", fprintf{{p," "));
}

goto fim,

}

else {

up3 = TM(r*(n-1));
for (al=0, =0 ; 1<r ; i++ ) for (j=0; j<n-r;j++) {
for ( k=0 ; k<r ; k++) {
al += -U(1,k) * P3(kj);,
}
UP3(i,j) = al, al =0
3

vi = TM{(n-r)*(n-1));
for (i=0 ; i<n-r ; i++)
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for (=€ ;j<n-r; j++H) VI =(i==j71:0);

ven = TM(n*(n-17)));
for (=0 ; i<r ; i+ ) for (j=0 ; j<n-r ; j++ ) VCN(i,j) = UP3(i,j);

for (i=r; i<n ; i+——+) for (j=0; j<n-r; j++) VON() = VI(i-r,j);

vvalnm3 = TMI{x1),
for (al=0,i=0;, 2<n;1++) { for (j=0 ; j<n-r; j++ ) {
al += fab s ( VCN(1,j) );

}
valnm3[2 J=(al?0:1), al =0,

for (j=0;j<n-1; j++) if (j<icf])
for (i=0;1<3 ; 1++){
comptroc] 3] = CNM3(},1); CNM3(j,i) = CNM3(ic[jl,i);
CNM3(ic[_ 3 ].1) = comptroc][i];
h

printf{"%d", fpriratf{fp,"\nClassificacao das Vazoes da Categoria 2\n"));
printf("%d", fpriratf{fp,"\nTodas sao observaveis:"));
for (=0 ;i<nb2 7 i++){

for ( §=0; j<3 ; 3+ ) printf{"%d", fprintf{fp,"%c",CNM2( j)));

printﬂ"%d”,fprintﬂfp," u));

}
printf{"%d", fprirxtf{fp,"\n\nClassificacao das Quantidades da Categoria 3\n"));
printf{"%d", fpriratf{fp,"\nQuantidades Observaveis:"));
for (i=0;i<n ; i+—+ ) if (vvalnm3fi]==1){

for (=0, <3 ; 3-++) printf("%d", fprintf{fp,"%ec" ,CNM3(1,1)));

pI’il’ltf(“%d“, ﬁJI—iﬁtﬁfp," u)).’

}

printf("%d", fprirztf{fp, "n\nQuantidades Nao-Observaveis:"));
for (i=0 ;i<n ; i++) if ( vwalm3[i]==0) {
for (j=0;j<3 ; 3++) printf{("%d", fprintf{fp,"%ec",CNM3(i,i));
printf{"%d", fpxintfip," ")),
}
printf{"%d", fprirxtf{fp,"\n"));
goto fim;

}

else {

ud3 = TM(rd*(nc -rd)),
for (al=0, i=0 ; i=<rd ; i++ ) for (j=0 ; j<n¢-rd ; j++ ) {
for (k=0 ; k<rd ; k++} {
al += -UD»(ik) * D3(k,});
i
UD3(1,)y= al,al =0,
}
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viw = TM{{nc-rd )*(nc-rd)),

for ( 1=0; i<nc-rd; i++)
for (j=0; j<nc-rd ; j+ ) VIW(,j) = (i==)71:0),

w = TM(nc*(nc-rd));
for (i=0; i<rd; i++ ) for (j=0; j<nc-rd ; j++ ) W(i,j) = UD3(i,j);

for (i=rd ; i<nc ; 1++) for (=0 ; j<nc-rd ; j++ ) W(i,j) = VIW(-rd,});

vvalnm2 = TMI(nc),
for ( al=0, i=0; i<nc ; i++ ) { for (j=0 ; j<nc-rd ; j++) {
al +=1fabs ( W(@,)) );

vvalnm2[i}=(al?0:1);, al =0;
1

J
for (=0 ; i<nc ; i-++) if (icd[i] I=1) {

he=TMl(nc*nc),
for (i=0 ; i<nc ; 1++)
for (j=0 ; j<nc; j++ )HC(GE,j) = (i==j?1:0);

ncl = ne-1;

for (icd[nclj=ncl, i=0 ; i<ncl ; i++ ) for (j=0; j<nc;j++) {
al = HC(j,1); HC(j.1) = HC(j,icd[i]) ; HC(j,icd[i]} = al;
}

vvalnm2t = TMI(nc);
for( =0 ; i<nc ; i++ } vvalnm2t[i] = vvalnm?2[i];

for ( ali=0, j=0 ; j<nc;j++) { for (i=0; i<nc ;i++) {
ali += HC(,1) * vvalnm2t[i];
}
vvalnm2[j] = ali; ali=0;
}
break;

}
vvalnmZe = TMI(nb2);
for (=0, =0 ; j<nc ; j++) { for (k=0 ; k<vfra[j] ; k++) {
vvainm2efi+j+k] = vvalnm2[j];
}
i +=vira[j}; 1=1-1;
}

printf{"%d", fprintf{fp,"\nClassificacao das Vazoes da Categoria 2\n"));
printf{"%d", fprintf{fp,"\nVazoes Observaveis:"));
for (=0 ;i<nb2 ;i++ ) if (vvalnm2efi] ==1) {
for (j=0; j<3 4+t ) printf{"%d", fprintf{fp,"Yec”,CNM2(1,j)));
printfl"%d", fprintf(fp,” "));
h



printf{"%d", fprintf{fp,"\n"));
printf{"%d", fprintf{fp,"\nVazoes Nao-Observaveis:")),
for (=0 ; i<nb2 ; i++) if (vvalnm2e[i]==0) {
for (j=0 ; j<3 ; j++) printf{"%d", fprintf{fp,"%c",CNM2(i,j)));
printf{"%d", fprntf{fp," ")),
}

printf{"%d" fprint f{fp,"\n")),

ml=m-1;
for (ip[m1J=m1, i=0;i<mil ; i++) for (j=0 ; j<nc; j++ ) {
al = C(i,j); C(1.)) = CGplil.) COplil.)) = al,

pcl = TM(r*nc);
for (=0 ; i<r ; i-+++ ) for (j=0 ; j<nc ; j++ ) C1(1,j) = C(i,j);

clw = TM(r*(nc-rd));
for (al=0, i=0 ; i=<<r; i++) for (j=0; j<nc-rd ; j*+) {
for (k=0 ; k<nc ; k++)
al += C1(,k) * W(k,j);
}
CI1W(i,j) = al; al =0,

t3 = TM({n-r)*(nc-rd));
p3t3 = TM(r*(nc-rd)),
for (i=0 ; i<n-r | i++) for (j=0 ; j<nc-rd ; j++) T3(ij) = 1,

for (al=0, 1=0; i<r; i++) for (j=0 ;j<nc-rd ;j++) {
for (k=0 ; k<n-r; k++) {
al +=P3(i,k) * T3(k;j);
}
P3T3(,j) = al, al=0,
}

for (i=0; i<r ; 1++ ) for (j=0; j<nc-rd ; j++ ) CIW(i,j) += P3T3(1));

t = TM(n*(nc-rd));
for ( a1=0, i=0; i<r; i++) for (j=0; j<nc-rd ; j++ ) {
for ( k=0; k<r; kt++) {
al +=-U(iLk) * CIW(kj);
}
T(i,j)=al;al =0,
3

for { i=r ; i<n ; i++ ) for (j=0; j<nc-rd ; j++ ) T(i,j) = 1;

vvainm3 = TMI{(n};

for (al=0,i=0 ;i<n;i++) { for (j=0; j<nc-rd ; j++) { al +=fabs{ T(ij) ),

}
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vvalnm3fi] =(al?0:1), al =0,
}
for (j=0;j<n-1; 1++) if (j<ic[i])
for ( i=0; 1<3; 1++ ) {
comptroc[i] = CNM3(j,1); CNM3(j,i) = CNM3(ic[j].i);
CNM3(ic[j1.1) = comptroc{i];
}

printf{"%d", fprintf{fp,"\nClassificacao das Quantidades da Categoria 3\n"));
printf{("%d", fprintf(fp,"\nQuantidades Observaveis:"));
for (i=0 ; i<n ; i++) if ( vvalnm3[i] == 1) {
for (j=0 ; J<3 ; j*++) prntf{"%d", fprintf{(fp,"%ec",CNM3(i,))));
printf("%d", fprintf(fp," ")),
3

printf{("%d", fprintf{(fp, \n"));

printf("%d", fprintf(fp,"\nQuantidades Nao-Observaveis:"));
for (=0 ; i<n ; i++ } if (vvalnm3[i]==0) {
for (=0 ; <3 ; j++) printf{"%d" fprintf(fp,"%ec",CNM3(i,j)));
printf("%d", fprintf{fp," ")),
3

printf{("%d", fprintf{fp,"\n"));

goto fim;

b
}

printf{"%d", fprintf{fp,"\nNao ha vazoes da Categoria 2\n")),
if{rt=n){

up3=TM(r*(n-1));
for (al=0, i=0 ; i<r; i++) for (j=0; j<n-r;j++) {
for (k=0 ; k<r; k++) {
al +=-U(@.k) * P3(k,j);
}
UP3(i,j) =al; al =0;
}

vi = TM{(n-1)*{n-1)),
for (=0 ; i<n-r ; i++)
for (j=0; j<n-r ;7= ) VI, =(i==j21:0);

ven = TM(n*(n-1));
for (=0 ; i<r ; i++ ) for (j=0 ; j<n-1; j++) VCON(i,j) = UP3(ij);

for (i=r; i<n ; 1++ ) for (j=0;i<n-r ;j++ ) VCN(ij) = VI{i-r,});

vvalnm3 = TMI(n};
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for (al=0,i=0; i<n;i++ ) { for (j=0; j<n-r;j++) {
al += fabs({ VCN(i,j) );
i

5
vvalnm3[i] =(al ?20:1), al=0;
}

for (j=0, j<n-1;j++) if (j<[i])
for (i=0;i<3 ; 1++ ) {
comptroc[i] = CNM3(j,1); CNM3(},1) = CNM3(ic[j],1);
CNM3(ic[j].1) = comptroc[i];
)

printf{"%d", fprintf{(fp,"\nClassificacao das Quantidades da Categoria 3\n")),
printf{"%d", fprintf{fp,"\nQuantidades Observaveis:")),
for(i=0;i<n;i++) if(vvalnm3[i]==1){

for ( j=0 ; j<3 ; j++ ) printf{"%d", fprintf{fp,"%c",CNM3(i,j))):

printf{"%d", fprintf{fp," ));

!

printf{"%d", fprintf{fp," "));

printf{"%d", fprintf{fp,"\nQuantidades Nao-Observaveis:"}));

for (=0 ; i<n ; i++) if (vvalnm3[i]==0) {
for (j=0; j<3 ; j++ ) printf("%d", fprintf{fp,"%c" CNM3(1,1)));
printf{"%d", fprintf{fp," "));
}

printf{"%ed", fprintf{fp," "));

goto fim;

}

printf{"%d" fprintf{fp,"\nNao ha vazoes da Categona 2\n"));
printf{"%d", fprintf{tp, "\nClassificacao das Quantidades da Categoria 3\n"));
printf{"%d", fprintf{fp,"\nTodas sac observaveis:"));
for (i=0; i<n;i++ ) {
for (j=0 ; j<3 ; j++ ) printf{"%d", fprintf{fp,"%c",CNM3(1,j));
printf{"%d" fprintf{fp," "));
i

goto fim;

}
}

else {

printf{ "\nNao ha quantidades da Categoria 3\n"),
p=m
yh = TM(p*m)},



for { =0, i<p ; i++)
for (j=0;j<m; 3+ ) YHT(ij)=(i==)71:0),

¢l = TM(m*nc);

icd = TMI{nc);

ipd = TMI(m);

for (=0 ; i<m ; i+ ) for ( j=0 ; j<nc ; j++ ) CL(1,)) = C(4,j);

for (i=0 ; i<m ;i++ ) ipdfi] = 1;
for (i=0; i<n¢ ;i++ ) icdfi] = 1;

rd = triang{m,n¢,cl,ce,ipd,icd);
if(nc>rd||p>rd) {

di = TM(rd*rd);
for (=0 ; i<rd ; i++ ) for (j=0; j<rd ; j++ ) D1(i,j} = C(i,j);

ird = TMI(rd),
ud = TM(rd*rd);

for (i=0 ; i<rd ; i++ ) ird[i] = i;

for (i=0 ; i<ed ; i++)
for (j=0; j<rd ;j++)UDG ) =(i==)71:0)

lu(rd,ird,d1);
backs(rd,rd,ird,d1,ud);

pmrd=p-rd,
d2=TM(pmrd*rd},
for (=0 ; i<pmrd ; i++ ) for (=0 ; j<rd ; j++ ) D2(i,j) = -C(i+rd,j);

}
if(rd==nc) {

printf{"%d", fprintf{fp,"\nClassificacao das Vazoes da Categoria 2\n"));
printf{("%d", fprintf{fp,"\nTodas sao observaveis:"));
for (=0, i<nb2 ; i-++) {
for (j=0; j<3 ; j++ ) printf{"%d", fprintf{fp,"%c",CNM2(,j)));
printf{"%d", fprintf(fp, " "));
}
}

else {

d3 = TM(rd*(nc-rd));
for (=0 ; i<rd ; 1++ ) for (j=rd ; j<nc ; j++ ) D3(1,j-rd) = C(,j);
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ud3 = TM({rd*(nc=-rd)),
for ( a1=0, i=0; i==rd ; i++) for ( j=0; j<nc-rd ;j++) {
for ( k=0, k<rd® ; k++){ al +=-UD(,k) * D3(k,j);
¥
U D3(i,j)=al;al =0,
3

viw = TM((nc-rd D*(nc-rd)),
for ( 1=0; i<ne-rdz i++)
for (j=0; j<nc-red | j++ ) VIW(EL))=(i==j71:0),

w = TM(nc*(nc-r—d));
for (i=0; i<rd ; i+ ) for (j=0; j<nc-rd; j++ ) W(i,j) = UD3(,j);

for (i=rd; i<nc; -+ ) for ( j=0; j<nc-rd; j++ ) W(i,j) = VIW(i-rd,j);

vvalnm2 = TME(rxc);
for ( a1=0, i=0, i<=nc; i++ ) { for { j=0; j<nc-rd; j++ ) {
al += fabs{( W{i.,)) );
}
vvalnm2[i f=(al?0:1), al=0,
}

for (1=0; i<nc; i+—+ ) if (icd[1] I=1) {

he=TMI(nc*nc);
for (i=0; i<nc; i++)
for ( j=0; j<nc; j=++ JHC@E) = (i==j71:0),

ncl =ne-1;

for (icd[ncll=nc1 , i=0; i<ncl; i++ ) for (j=0; j<nc; j*++ ) {
al = HC(,1); HHL(,1) = HC(,icd[i]) ; HC{,icd[iD) = al;
}

vvalnm2t = TMI(c),
for ( =0; i<nc; i+ ) vvalnm2t{i] = vvalnm2[i];

for { ali=0, j=0; j=<nc; j++ ) { for (i=0; i<nc; i++ ) {
ali += HC@Q,1)* vvalnm2tfi];
h
vvalnm2[j] = alj; ali =0,
}
break;

}

vvainm2e = TMI(11b2),

for (i=0, j=0; j<nc; j++ ) { for ( k=0; k<vira[j]; k++ ) {
vvalnm2e[i+j+k] = vvalnm2[j];
3
i4= virafj]; 1=i-1;
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printf{*%d", fprint Kfp,"\nClassificacao das Vazoes da Categoria 2\n"));
printf{"%d", fprintf(fp,"\nVazoes Observaveis:"));
for ( #=0; i<nb2; 1++) if (vvalnm2e[i]==1) {
for ( j=0; <3, j++ ) prntf{("%d", fprintf{fp,"%c"”,CNM2(i,i)));
printf{"%d", fprintf{fp," "));
}

printf{"%d", fprint f{fp,"\n"));

printf{"%d", fprintf{fp,"\nVazoes Nao-Observaveis:")),

for { i=0; i<nb2; i+-+) if (vvalnm2e[i] ==0) {
for (j=0; j<3; j++ ) printf{("%d", fprintf{fp,"%c",CNM2(3,j));
printf{"%d", fprintf{fp,” "));
}

printf{"%d", fprintf(fp,"\n"));

}
h

fim:
/* Classificacao de Quantidades Medidas */

if(ri=m&&rd!=p){
if(nb2 ) {

du = TM(pmrd*rd};
prod m(pmrd,rd,rd,d2,ud,du);

uz = TM(pmrd*pmrd);
zt = TM{(pmrd*p),

for ( i=0; i<pmrd; i++)
for (j=0; j<pmrd; j++) UZ(i,j) = (i==j?1:0}

for (i=0; i<pmrd; i++) {
for (j=0; j<rd; j++ ) Z1(i,j) = D2U(,));
for (j=rd; j<p; j++) ZT(.,j) = UZ(ij-rd);
j

hz=TM(p*p);
for (i=0; i<p, 1++ )
for (j=0; j<p; j*+*)HZ(i)=(i==j?1:0);

mi = p-1;

for ( ipd[m1]=mil, i=0; i<ml; i++) for { j=0; j<p; j*+) {
al = HZ(.j); HZ(i,j) = HZ(ipd[i].j) ; HZ(ipd[i],j) = al;
3

zh = TM{pmrd*p};



prod_m{pmrd,p.p .. zt,hz,zh),
}

else {
pmrd = p;
zh =TM(pmrd*p ).
for ( =0; i<pmrdz 1++)
for (j=0; j<p; i+—+) ZHT(,j)=(i==j21:0);

zy = TM(pmrd*m );
for ( al=0, i=0; i=<<pmrd; i++ ) for (j=0; j<m; j++) {
for ( k=0; k<pz k++){
al +=ZHT(k) * YHT(k)),
}
ZY (1,j)y=al; al=0;
}

zbl = TM{pmrd*qq),
for ( al=0, =0; i<<pmrd; i++ ) for {j=0; j<q; j++ ) {
for (k=0; k<ma; k++){
al +=7ZY(@,k)* Bk

}
ZB 1)) =al; al =0
3

vvalmedl = TMI(q),

for (al=0,j=0; j<<q; j++ ) { for (i=0; i<pmrd; i++) {
al += fabs{ ZB1(1,)));
}
vvalmedi{ji=(al?1:0); al=0;
¥

zto = TM(pmrd*nct),

zbf=TM({pmrd*q);

for (i=0; i<pmrd; 1-++ ) for (j=0; j<nct; j++) ZTO(,j) = 0;

for (j=0; j<q; j++ ) for (i=0; i<pmrd; i++ ) {
if ( fabs( ZB1(1,3) ) ) ZBF(i,j) = ZB1(,)) * vaz[j};
else ZBF(1,j))=0;

i

for ( kj=0, j=0; j<q; j++ ) { for ( k=0, k<wvaz[ki]; k++) {
for { =0, i<pmrd; i++)
ZTOG.kj)y +=ZBF(,)+k)
}
kj++; j += k-1;
3
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for (a1=0, =0, k===vvaz[j]-1; j<nct; j++ ) {
for (i=0; i<pmrcdd; i++ ) {
al += fabss( ZTO(,j) );

}
valmedl[ k]=(al?1:0);

al =0;
k+=vvaz§ j+1];
j

printf("%d", fprin & f{fp,"\n\nClassificacao das Quantidades Medidas\n")),
printf{"%d", fprinc&f{(fp,"\nVazoes e Concentracoes da Categoria 1\n"});
printf{"%d", fprin£f{fp, "nRedundantes:"));
for (i=0; i<q; i++ ) if{ vvalmedl[ij==1) {
for (=0, j<3; j#—+ ) printf{"%ed", fprintf{fp,"%c",CM(i,))))
printf{"%d", fpr-antf{fp," "));
}

printf("%d", fprin €£f(ip,"\nNao-Redundantes:"));

for ( i=0; i<q; t++ ) if (vvalmedl[i]==0) {
for (j=0, j<3; j+—+ ) printR"%d", fprintf{ip,"%Yec",CM(i,})));
printf("%d", fprantf{{p," ")),
}

printf("%d", fprintf{(fp, n");

if(nb2) {
zb2 = TM(pmrd*mb2),
for ( al=0, i=0; i<<pmrd; i++ ) for (j=0; j<nb2; j++ ) {
for (k=0; k<mr; k++) {
al +=ZY(@k) * B2(k,j);
}
ZB2(i,j} = al;al =0,
}

vvalmed2 = TMI(nb2),
for ( a1=0, =0; j<<mb2; j++) { for( 1=0; 1<pmrd; i++ ) {
al += fabsq ZB2(1,) ),
!
vvalmed2[jl=( al>00001?71:0); al =0,
}

for (i=0, k=vfra[i] -1, j=0; j<nb2; j++) if (j==k ) {
vvalmed2[j] = 5;i++; k += vira[i;
}

printf("%d", fprint f{fp,"\nConcentracoes da Categoria 2\n"));
printf{("%d", fprint f{fp,"\nRedundantes:"});
for (i=0; i<nb2; i++) if (vvalmed2[i]==1) {
for { j=0; j<3; j*+—+ ) printl{"%d", fprintf{fp,"%c",CNM2(1,j)));
printf("%d", fprintf(fp, " "),
}
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printf{"%d", fprintf{fp,"\n\nNao-Redundantes:")),

for (i=0; i<nb2; i-++) if ( vwalmed2{i]==0) {
for (=0, <3, j++ ) printf{"%d", fprintf{({p,"%c",CNM2(i,j))),
printf("%d", fprintf(fp," M));
}

1
else printf{"%d", fprintf{(fp,"\nNao ha concentracoes da Categoria 2\n"));

}

else
printf{"%d", fprimtf{(fp,"\nTodos valores medidos sao nao-redundantes\n™));
fclose(fp);
}

void vnom(int c,int rq,int niint nicl,int *viv,char *cm,char *cnm2, char *cnm3)
{

char *compo,

char *numcorl;

char *numcorZ;

char *alc;

int ¢l = ¢t+1;

register int i,j,k ki, kj;

compo=TMC(MC OM+1);
numcor 1=TMC(MCOR),
numcor2=TMC(MCORY),
ale=TMC(MCOR*(MCOM+1)*3);

for ( i=0; i<c; i++ ) compo[i] = 'A"+i;
for ( i=c; i<cl; i++ ) compo[i] = 'T";
for { 1=0; i<9; 1++ ) {

numcorlfi] = '-', numcor2[i] = '1'+i;

}

for (=0, =9, i<ni && J<10; i+, j++) {
numcorl{i] ='1"; numcor2[i] = '0'+j;

}

if(ni==20){
numcorl[ni-1] == '2'; numcor2[ni-1] = '0";
}

for { i=0; i<ni; i++ ) for (j=0; j<cl; j++ ) {
ALC(+i*c1,0) = compo[j}; ALC(+i*c1,1) = numcorl{i];
ALC(j+i*c1,2) = numcor2[i};
}



for (i=nicl; i<nic 1 —rq; i++) { ALC(i,0) =R, ALC(@,1) = '1'"H(i-nic1); ALC(i,2)="",
}

for ( ki=0, kj=0, k==0, i=0; i<nicl+rq; i++ ) {
if(vivlifj==1) $
for (7=0; j<3; j++— ) CMI(ki,j) = ALC(i,j); ki++;

!

if(viv[i]==2) <€

for ( j=0; j<3; j+—+) CNM2(kj,j) = ALC(i,j); kj++
}

if(viv[i]==3) €
for (j=0; j<3; j+—+) CNM3(k,j) = ALC(i,j); k++;
}

}

int triang(m,n,pl,pp. X p,ic)
int m_n, *ip, *ic;
float *pl. *pp;

int ml=m-1,r,

fioat al.a2;

double fabs( );
register int i,j,k.s,t;

for (i=0; i<n;i++){
for (j=(k=i)*1; j==mm; j++)
if (Fabs(PL(j.i)) = fabs(PL(k,1))) k =j;
ifik =) for (3= ; j<n; j*++){
al=PL(ij »: PL(,j)=PL{k.}); PL(kj) = al;
}

a2 =PL(i,i); t=0:

if (a2==0&& t == =0) for (j=i*+1; j<n, j++)
for { s=1; s<m ; s++)
if (PL(s)) I= 0 && t==0) for (j=0; j<n; j++) {
al = PL(i,3 }; PL(i,)) = PL(s,j}; PL(s,j) = al;

t=1, k= s;
}
a2=PL(i,})); t=0;
fa2==0&& t===0)for (s=1itl; s<n; s++)

f{(PLUS) =m0 &&t==0)
for (j=0; j<ma; j++} {
al =PL(,1): PLG1) =PL(,s); PL(,5) = al;
t=1; icft] = s

}
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a2 = PL(i,1);
for (ip[i=k, j=i+1; <m && a2 =0 j++) {
al =PL(j,1) /= —a2 ; PL(j,1)) = 0,
for (k =i+ 1; k<n; k++ ) PL(j,k) += al * PL(i,k);
}
}

mi=m-1;

for (ip[m1] = m1, i=0; i<ml; i++ ) for (j=0; i<n; j++) {
al = P(i); P(i.J) = PGp[ily); P(p[il,)) = al;
}

for ( j=0, j<n-1; j++) if (j<ic[i])
for (i=0; 1<my; i++ ) {
al = P(i,j); P(@]) = P(iiclj]); P(iic[j]) = al;
H

for ( a1=0, =0, 1=0; i<n && <my; i++ ) if ( fabs(PL(i,i) ) > 0.0001 ) r++;

return r;

}

int lu(int r,int *ir,float *pl)
{

intrl =r-1;

register int i,},K;

float al,a2;double fabs( );

for (irfr1]=r1, i=0 ;i<rl;i++) {
for (j=(k=i) +1 ;j<r;j++)
if (fabs( P1(j,1)) > fabs( P1(k, 1)) k =i;
if(ki=1)for(j=1;j<r;jt+){
al =PI1(,;) P14 =PUK,); Pk =al ;
’ i
if { (a2 = PI1(i,1), a2 )) return (-1);

for (ir[ij=k, j=i+1; j<r; j++ ) {
al = (P1(,1) /= -a2 ),
for { k=1+1 ; k<r; k++ ) PI(.k) +=al * PI(ik):
}

}
if{ IP1(r1,r1) ) return (-1) ;
return{0};

}

void backs (int r, int s, int *ir, float *pl, float *u)
{

register int i, i, k;

intri=r-1;

float al;
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for(i=0;i<rl; i++) {
if ((j=irf1])!=1)for (k=0; k <rs; k++){
al == U(i,k); ULk) = U(.k); UG,k) =al;
}
for(j=i-+ 1,j<rj++)
for (k= O; k <rs; k++) U(,k) += P1(,1) * U(i,k);
1
for(k=0,k < xs; k) U(rL,k) =P1(r1,r1);
for(i=rl-1;1>=0;1--) {
for(al = Pl{,i),j=i+1;j<r, j++)
for (k= O; k <rs; k++) U(Lk) = Pl * UQ,k);
for (k=10; k<rs; k++) U(,k) /=al,
1

o

void prod_m(int s,int r,int w,float *p2.float *u,float *pu)
{

register int 1,j,z;

float al;

for (al=0, i=0; i<s; i++ ) for {( z=0; z<w; z++ ) {
for (j=0; j<r; j*++) {
al +=P2(i,j) * U(,2) ;
}
P2UG1,z)= al,al =0,
¥

char menu(void)
{
char ch;
do {
printf{"\n(E )ntrar dados\n");
printf{"(M)ostrar dados\n"),
printf{"(G)ravar em arquivo\n"),
printf{"(L)er um arquivo de dados\n");
printf{"(C)lassificar\n");
printf{("(S)air\n");
printf{"\nEscolha uma das opcoes(E M,G,L,C,5):");
ch = toupper(getche( )},

}
while ( ch I="E’ && ch I="M' && ch != 'G' && ch I='S' && ch 1= T’
&& chi='C),

retumn ch;

}
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void entrar( )}

{

int i,j,nviv,nvie;

printf{"Numero cle correntes globais: "),
scanf{"%d%*c"_,«&ni);

printf{"Numero cde nos: "),
scanf{"%d%*c" ,<&&mi);

printf{("Numero cde componentes: "),
scanf{"%ed%*c" ., &c);

printf{"Numero cde reacoes quimicas: ");
scanf("%d%*c" . &k1q),

printf("Numero de correntes globais da Categoria 2: "),
scanf{"%d%*c",&nc);

printf"Numero d e correntes globais da Categoria 1: ");
scanf{"%ed%*c" ,&nct),

printf{"Numero de so fracoes medidas: );
scanf{"%d%*c"  &nb?2);

printf{("Numero de vazoes medidas: ");
scanf{"%d%*c" & q);

printf{"Entre corx informacoes das correntes\n”);
for ( i=0; i<ni; +—+1 ) {
printf{"Corrente %d." i+1);
scanfl"%d%*c20d%*c",&M[i][0],&M[i][1]);
}

printf{"Entre corrx informacoes sobre reacoes\n"),
for (i=0; i<rq; i++) {
printf{"Reacao %d:",i+1),
for (j=0; j<c+23 j++) {
printf{"Elermento %d:",j+1);
scanf{ "% & TENIL]:
}
}

nviv = ni*(ct1)+1q;
nvie = mi*(c+1);

printf("Entre conn informacoes das variaveis:\n");
for { i=0; i<nviv; i+t ) scanf{"%d" &viv]i});

printf{"Entre com informacoes dos equipamentos:\n");
for ( =0; i<nvie; i++ ) scanf{"%d", &vieli]);
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printf{"Entre com as so fracoes medidas:"),
for ( i=0; i<nb2, i#-+) {
printf{"Entre corm a fra[%d]:",i+1),
scanf{"%f", & fraf i});
h

printf{"Entre conm informacoes das so fracoes medidas:"),
for (i=0; i<nc; i++){

printf{"Entre corm vira[%d]:",i+1);

scanf("%%d%*c", Kvira[i]);

!

printf{"Entre com as vazoes\n"),
for (=0, i<q; 1++ ) {
printf{"Entre corn vaz[%d]:",i+1);
scanf("%f",&vaz[i]),
1

printf{("Entre com informacoes das vazoes medidas:"),
for (#=0; i<nct; 1++) {
printf{("Entre comn vvaz[%d]:"i+1);
scanf{"%d% *c" , & vvaz[i]),
H
3

void mostrar(void)

Lo
int 1,j;
printf("\nNumero de correntes globais:%ed\n" ),
printf{"Numero de nos:%d\n",mi);
printf{("Numero de componentes:%sd\n",c);
printf{"Numero de reacoes quimicas:%d\n",rq);
printf{"Numero de vazoes globais da Categoria 2:%d\n",nc);
printf{"Numero de vazoes globais da Categoria 1:%d\n",nct);
printf{"Numero de so fracoes medidas:%ed\n" nb2);
printf{"Numero de vazoes medidas:%d\n",q);
printf{ "nInformacoes das correntes:\n"),
for { i=0; i<mi; ++i }

printf{"Corrente %od:%d,%d\n",i+1 M[1J[OC]M[i}{1]);
printf{"\n");



printf{"\nMatriz estequiometria:\n");
for { i=0; i<rq; 1++ ) {
for (j=0; j<e+2; j*++)
printf{"%6.21", T E[1][1);
printf("\n");
}

printf{"\nInformac oes das variaveis:\n");
for (i=0; i<(mi*(c+1))rq; i++ ) printf{"%d ", viv[i]);
printf{"\n"};

printf{ "\nInformac oes dos equipamentos:\n");
for ( i=0; i<mi*(c+1); i++ ) printf{"%d ", viefi]);
printf{"\n");

printf{"\nSo fracoes medidas:\n");

for { i=0; i<nb2; 1-+-+) printf{("%8 4f\t" fra[i]);
printﬂlf\nlf);

printf{ "Informacoes das so fracoes medidas:"),
for (i=0; i<ne; i++ ) printf{"%d ", vfra[il);
pﬂntf( u\nu) :

printf{"Vazoes medidas\n");
for ( 1=0; i<q; i++ ) printf("%68.41\t",vaz[i]);
printf{"\n"),

printf{"Informacoes das vazoes medidas:");
for (=0, i<nct; i++ ) printf("%d ",vvaz[i]);
?rintf("\n"),

void gravar(void}

{
FILE *fp,

int 1,j;
char s{20],

printf{"Nome do arquivo:");
gets(s);

if{{ fp = fopen(s,"w")) == NULL ) {
printf{"Nao posso abrir arquivo\n"),
return;

}

printf{"%d" fprintf{fp,"%d %d %d %d \n" ni,mi,c,rq));

printf{"%d", fprintf{ fp,"%d %d %d %d \n",nc,net,nb2,9));
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for (i=0; i<ni; i++ D
printf{"%d" fprimtf{fp,"%d Y%ed " M[IT[OLMI[][1]);
printf{"%d", fprint £(fp, \n\n")),
for ( 1=0; i<rq; i++ ) {
for ( j=0; j<c+2; J—++)
printf{"%d", forirx tf{fp,"%6 2" TEf i )
printf{"%d". fpriry tf{(fp,"\n"));
}

for (i=0; i<(m™*(c—+ 1))+rq; i++ ) printf{"%d" fprintf(fp,"Yed ", viv[i])):
printf{"%d" fprint£{fp,"\n"));

for ( i=0; i<mi*(c+ 1); i++ ) printf{"%d", fprintf{fp,"%d ",vie[i));
printf("%d",ﬁ)l‘intf'(fp,"\n"));

for (1=0; 1<nb2; i-+-+ ) printf{"%d" fprintf{fp,"Yefit" frafi]));
printf{"%d" fprint£{ fp,"\n")),

for (=0, i<nc; i++ ) printf{"%d" fprintf{fp,"%d " vira[i]));
printf{("%d", fprint £ fp,"\n"));

for ( 1=0; i<q; i++ ) prntf{"%d" fprintf{fp, "%f\t",vaz[i]));
printf{"%d" fprint £ £p,"\n"));

for ( =0, i<nct; H—+ ) printf{("%ed" forintf{fp,"%ed *,vvaz[i]));
printf{"%d" fprintf{ £p,"\n™M));

fclose(fp);
}

void ler(void)

{
FILE *fp;
nt 1,j;

char s[20];

printf{"\nNome do arquivo de dados:" ),
gets(s);

H{( fp = fopen(s,"r" 3) == NULL } {
printf{"Nao posso abrir arquivo\n"),
exit(1),

1
s
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fscanfifp,"%d%*c20d%*c%d%*c%d%* c" &ni &mi,&c.&rq);
fscanf{fp,"%d%e™* c240d%*c%%d%*c%d% * ", &nc,&nct,&nb2,&q);

for (=0; 1<nt; 1++ ) fscanf{fp,"%d%*c%d%*c" &M[1]]0],&MIi][1]);
for (i=0; i<rq; i++ ) for (j=0; j<c+2; j++ ) fscanf{fp, "% o*c" & TE[I[j]);
for (1=0; i<{(ni*{c+ 1))+rq; i++ ) fscanf{fp,"%d%*c" &viv[i]);

for ( i=0; i<(mi*(c~+1)); i++ ) fscanf{fp,"%ed%*c", &vie[1]);

for (i=0; i<nb2; i+-+ ) fscanf(fp,"%f%*c" & frai]);

for ( =0; i<nc; 1++ ) fscanf{fp,"%d%*c",&vira[i]);

for ( i=0; i<q; i++ ) fscanf{fp," %Mo *c" , &vaz[il]),

for ( i=0; i<nct; i++ ) fscanf{fp,"%d%*c" &vvaz[i]);

fclose(fp);
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LISTA DE SIMBOLOS

vetor dos ajustes a,

ajuste da variavel j

ajuste total

vetor dos ajustes minimos

vetor cujos componentes sdo 2%/o’
elemento da matriz A

matriz incid €ncia de um processo

uma coluna da matriz B

vetor das vazdes exatamente conhecidas

coluna da matriz B,

matriz dos balangos do processo

matriz das colunas de B ndo-removidas

matriz das colunas de B removidas

matriz das colunas correspondentes as vazOes constantes
matriz das colunas correspondentes as vazdes medidas

matriz das r primeiras linhas da matriz B, apos troca de linhas
matriz das colunas correspondentes a vazdes que tém so a concentragido medida

matriz das vazdes ndo-medidas

definida pela eq.4.17

numero de componentes de um sistema
concentrag@o do componente i na corrente |
matriz definida pela eq.5.2

vetor das concentragdes medidas da Categoria 2
d com valores consistentes

matriz definida pela eq.5.10

matriz diagonal com elementos 1/c}

vetor dos desbalancos

vetor dos desbalangos ap6s a remogio das | colunas de B"
erro da variavel j

n6 meio-ambiente num grafico de processo
fungdo-objetivo

matriz definida pelaeq.4.11

matriz Y'B,ZB]Y

matriz definida pela eq.4.7

indice que indica o componente

matriz identidade

indice que indica o nimero da corrente

namero de correntes do processo

numero de medidas removidas

indice que indica o nimero do no

nimero de nos do processo

matriz defimida pela eq.4.10

matriz definida pela eq.4.26

vetor das vazdes totais nio-medidas da Categoria 2
matriz definida pela eq.4.25

matriz diagonal que contém as vazdes totais da Categoria 2
matriz nula
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fator ponderante do ajuste da variavel

matriz ignal a [B3 : ST]

matriz vari&ncia ndo-singular de a,definida pela eq.4.18
reagdo quirnrica

caracteristi<sa da matriz P

matriz com colunas ortogonais a B" definida pela eq.4.16
numero de reagdes quimicas do no k

nimero de estatisticas de medida com valores absolutos distintos
matriz estecyuiometra de todo o processo

matriz estecjuiometria do nd k

vetor das variagdes em v

vetor das vazdes ndo-medidas

vetor unitario, j-ésima coluna de I

vetor de quantidades ndo-medidas (da Categoria 3) definido por [u? : CT}T

vetor das estimativas das quantidades ndo-medidas
vazio do componente i na corrente j

vetor arbitrario

vetor das varniagdes em #

vetor arbitrario

vetor das vazoes dos componentes

vetor dos valores medidos

valor medidd o da variavel j

valor verdadeiro da variavel j

valor estimado (ajustado) da variavel medida j
vetor dos valores ajustados definido por X=%X+a
vazfo total da corrente |

estatistica-teste de medida

estatistica-teste de medida de poténcia maxima da medida j, definida pela eq.4.20

estatistica-teste de medida de poténcia maxima da medida remanescente j, definida pela

eq.4.21

estatistica-teste de medida de poténcia maxima da medida remanescentej , apos a
remo¢io adicional ca coluna de B correspondente a medida ¢, definida pela eq.4.31
estatistica-teste de desbalango (nodal)

matriz definida pela eq.5.12

Z com valores consistentes

matriz cujas colunas varrem o espago-nulo de PT

vetor dos multiplicadores de Lagrange

componente do vetor A

A que corresponde a solugdo mintma

nivel de probabilidade global

nivel de probabilidade de cada estatistica, definida pela eq.4.38

variagdo cauisada por uma tnica remogdo adicional

escalar ndo-zero

média da populagio

desvio-padrao

varidncia da quantidade medida j

vetor das comnversdes das reagdes
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variacio causada pela remocio das medidas correspondentes as colunas de B"
matriz defi nida pela eq.4.32
matriz varidncia-covariancia das variaveis medidas
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ABSTRACT

Process data from industrial unities are the basis to take decisions which affects
the product quality and industrial security, in certain situations. When they are obtained in
laboratory scale, they are the beginning of new process design. By these reasons, the actions
based on their analysis will be more correct when they are nearest of their real values.

In this thesis, a computational procedure to reconciliate and rectify measured
data and to obtain estimates of observable unmeasured quantities was developed. They are
applied to multicomponent mass balances, subject to linear constraints, where can occur
chemical reactions, or not. It is assumed that for any stream in which concentration is
measured, the total flow rate is also measured.

The reconciliation and rectification procedures make use of matrix projection to
obtain the adjustments of measured quantities, which is done by the weighted least squares
method and the Lagrange multipliers, so that the conservation laws are obeved. Beyond the
mass balance constraints, other restrictions can be included as a known split fraction of a flow
sphitter.

In the data rectification procedure, three statistical tests are applied to the
detection and/or identification of gross errors: the global test, that uses a chi-squared statistic
constructed from the observed discrepancies in the constraints, and the measurement test and
nodal imbalance test, whose statistics are tested against the standard normal distribution.

All the mathematical methods led to the development of computer sofiware to
data reconciliation and rectification and process variable classification, respectively, the
RECON, RETIF and TCLASS programs.

The results of the application of the reconciliation data program (RECON) to
data of five different processes are described, including a simple ammonia syntesis system, a
chemical reactor where two chemical reactions occur, a steam-metering system, a nitric acid
syntesis system and a grinding circuit. The use of the rectification data program (RETIF) is
illustrated by its application to five different situations of the ammonia syntesis system, four of
the nitric acid synthesis system and three of the grinding circuit. The results show the reliability
of the mathematical method and software developed.

The TCLASS program to process variable classification can be applied to mass
balance variables of multicomponent systems. The classification is based only on the
constraints imposed on extensive quantities, except the normalization equations. The measured
flow rates and concentrations are classified in redundant or nonredundant and the unmeasured
flow rates and the extents of reaction are classified in observable or unobservable. This
program can also be used for designing the placement of measurements points of monitoring
systems. The results of the application of this program to eigth situations of the ammonia
synthesis system and two of the potassium nitrate evaporation-crystallization are described.



