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Resumo

O principal objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento de um software para reconciliacao de
dados, deteccdo e identificacdo de erros grosseiros, estimativa de parametros € monitoramento da
qualidade da informacdo em unidades industriais em estado estaciondrio e dinamico. O desenvolvi-
mento desse software focalizou atender aos critérios de modularidade, extensibilidade e facilidade
de uso.

A reconciliacdo de dados € um procedimento de tratamento de medidas em plantas de processos
necessdario devido ao fato da inexoravel presencga de erros aleatérios de pequena magnitude asso-
ciados aos valores obtidos dos equipamentos de medicdo. Além dos erros aleatdrios, por vezes 0s
dados estdo associados a erros de maior magnitude e que constituem uma tendéncia, ou viés. Erros
desta natureza podem ser qualificados e quantificados por técnicas de deteccdo de erros grosseiros.

E importante para aplicacio de subrotinas de otimizac¢io que os dados sejam confidveis e livres
de erros tanto quanto possivel. A tarefa da remoc¢do destes erros através de modelos previamente
conhecidos (reconciliacdo de dados) ndo € trivial, ja sendo estudada no campo da engenharia qui-
mica nos ultimos 40 anos e apresenta uma crescente quantidade de trabalhos publicados.

Contudo, uma parte destes trabalhos € voltada para aplicaciao da reconciliacdo sobre equipa-
mentos isolados, como tanques, reatores e colunas de destilacdo, ou pequenos conjuntos destes
equipamentos e nao sao muitos os trabalhos que utilizam dados reais de operacdo. Isto pode ser
atribuido a dimensdao do trabalho computacional associado ao grande nimero de variaveis. O que
se propoe neste trabalho € tomar partido da crescente capacidade computacional e das modernas
ferramentas de desenvolvimento, provendo uma aplicagc@o na qual seja facilitada a tarefa de descre-
ver sistemas de maior dimensdo, para estimar dados de qualidade superior, em tempo hébil, para
sistemas de controle e otimizagao.

E importante frisar que a reconciliagdo de dados e a deteccdo de erros grosseiros sdo funda-
mentais para a confiabilidade de resultados de subrotinas de otimizag@o e controle supervisorio e
também pode ser utilizada para a reconstru¢do de estados do processo.
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Abstract

The main goal of this work was the development of a software for data reconciliation, gross er-
rors detection and identification, data reconciliation, parameter estimation, and information quality
monitoring in industrial units under steady state and dynamic operation. The development of this
software was focused on meeting the criteria of modularity, extensibility, and user friendliness.

Data reconciliation is a procedure for measurement data treatment in process plants, which is
necessary due the fact of the inexorable presence of random, small magnitude errors associated to
the values obtained from measurement devices. In addition to the random errors, sometimes data
are associated to major magnitude errors that lead to a trend or bias. Errors of this nature can be
qualified and quantified through gross errors detection techniques.

It is important for optimization routines that data are reliable and error free as much as possible.
The task of removal of these errors using previously known models (data reconciliation) is not
trivial, and has been studied for the last 40 years in the field of chemical engineering, showing an
increasing amount of published works.

However, part of these works is devoted to applying data reconciliation over a single equip-
ment, such as tanks, reactors, distillation columns, or small sets of these equipments. Furthermore,
not much of these published work relies on real operation data. This can be regarded to the di-
mension of computational work associated to the great number of variables. This work proposes
to take advantage of increasing computational capacity and modern development tools to provide
an application in which the task of higher dimension systems description is accomplished with
ease in order to produce data estimates of superior quality, in a suitable time frame, to control and
optimization systems.

It is worthwhile mentioning that data reconciliation and gross error detection are fundamental
for reliability of the results from supervisory control and optimization routines, and can be used
also to process state reconstruction.
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1 Introducao

Este capitulo apresenta os objetivos da tese para em seguida fazer uma contextualizagdo das
metodologias de reconciliacdo de dados e detec¢do de erros grosseiros, sendo apresentados também
exemplos que justificam sua implementacdo em sistemas industriais de informacdo. Finalmente, é
feita uma apresentacdo da tese, descrevendo capitulo por capitulo os assuntos que sdo abordados

neste trabalho.

1.1 Objetivos

O trabalho descrito nesta tese teve como objetivo principal o desenvolvimento de um software
baseado no trabalho iniciado em Barbosa (2003), ampliando o escopo e as funcionalidades do
aplicativo Reconciliare, devotado a reconciliacdo de dados e detecg¢ao/identificacdo de erros gros-
seiros. O desenvolvimento deste aplicativo tentou contemplar alguns requisitos importantes como

a modularidade, a extensibilidade e a facilidade de uso.

A modularidade diz respeito a maneira como o aplicativo € desenvolvido. Um aplicativo mo-
dular tem independéncia entre suas partes em maior ou menor grau. Isto representa um grande
custo no momento do desenvolvimento, mas que € recompensado quando sdo necessarios reparos
ou ampliagdes. No desenvolvimento do aplicativo Reconciliare é usado o paradigma de progra-
macao orientada a objetos que propicia o desenvolvimento modular. Esse tipo de desenvolvimento

permite também que partes inteiras do programa sejam trocadas sem afetar as demais.

A extensibilidade € a capacidade de, apoiada na modularidade, permitir que sejam acrescen-
tadas novas caracteristicas ao programa com 0 menor impacto possivel. Foi desenvolvido no apli-
cativo Reconciliare um conjunto de interfaces que permite a criagdo de novos mddulos, inclusive
por terceiros que ndo precisam ter acesso ao cddigo fonte do programa principal, para estender a

aplicagdo, conferindo novas funcionalidades ou modificando as existentes.
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A facilidade de uso foi considerada fundamental no desenvolvimento do aplicativo. Ela diz
respeito ndo apenas a clareza ou rapidez com que as fungdes do aplicativo sdo usadas, mas prin-
cipalmente ao ordenamento que € imposto ao usudrio de modo a diminuir tanto quanto possivel a
quantidade de eventuais enganos na sua utilizagdo. Comumente, no desenvolvimento de aplicacoes
computacionais na drea da reconciliacdo de dados e detecc¢ao/identificacdo de erros grosseiros no
dominio académico, a entrada de dados e a interacdo com o usudrio é relegada a um segundo plano.
O objetivo aqui foi integrar tanto quanto possivel caracteristicas de soffwares comerciais e tirar

proveito disso para as finalidades de pesquisa as quais esse trabalho se prop0s.

Alguns objetivos especificos desta tese foram:

Desenvolvimento de subrotinas genéricas necessdrias para a reconciliacdo de dados e detec-

¢do de erros grosseiros;

e Desenvolvimento de ferramentas de monitoramento de dados industriais para fornecer rela-

torios sobre o estado da qualidade da informacdo vinda do sistema de aquisi¢do de dados;

e Criacdao de um ambiente visual (GUI - Graphical User Interface) com interface “amigédvel”
onde o usudrio possa fazer desde a descri¢do do processo (com as respectivas ligagdes as
fontes de dados) até o uso das subrotinas desenvolvidas com a subseqiiente disponibilizacao

das varidveis estimadas, passando pelo monitoramento das medi¢des e dos dados ajustados;

e Desenvolvimento de médulos para a conexao com fontes de dados, tanto para receber como

para disponibilizar dados.

Este trabalho objetivou também coletar e ordenar uma grande quantidade de resultados dis-
poniveis na literatura, aprofundando no detalhamento teérico de modo a facilitar a reproducao de

alguns dos resultados.

1.2 Contextualizacao

Nas ultimas décadas, refinarias e outras industrias de processos reconheceram a necessidade da
melhoria da informac¢@o e do acesso mais rapido a ela. Para atingir esta meta, um grande investi-
mento foi feito em DCS’s (Distributed Control System — Sistema de Controle Distribuido), Bancos

de Dados e infraestrutura de coleta de dados. O resultado de todo este investimento € que uma
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quantidade cada vez maior de dados tem sido disponibilizada com o acesso cada vez mais facili-
tado. Em qualquer planta quimica moderna, como refinarias ou petroquimicas, existem milhares
de varidveis, como por exemplo taxas de fluxo, temperaturas, pressoes, medidas de nivel e compo-
sicdes que sao constantemente medidas e automaticamente gravadas para propdsito de controle de
processo, otimizacdo on line e avaliacdo econdmica. Computadores e sistemas de aquisi¢cdo de da-
dos facilitam a armazenagem e processamento de um grande volume de dados, amostrado as vezes
com freqiiéncia na ordem de minutos ou mesmo segundos. O uso de computadores ndo somente
permite que sejam obtidos dados com uma freqii€ncia maior mas resulta também na eliminagdo dos
erros presentes na armazenagem manual. Por si s, este fato aumentou muito a exatidao e a vali-
dade dos dados de processo. Além disso, a grande quantidade de dados pode ser usada no aumento

da exatidao e consisténcia através de sua verificagdo sistematica e tratamento.

Contudo, a grande quantidade de dados gera inconsisténcias, as quais resultam inevitavelmente
em perda de confianc¢a no sistema de medicdo. O mesmo conjunto de dados é, entdo, manipulado
por diferentes grupos, de diferentes maneiras, o que faz com que as mesmas medidas tenham uma
variedade de ajustes, todos diferentes entre si. Além disso, as medidas de um processo sao inevi-
tavelmente corrompidas por erros durante a propria medic¢ao, seu processamento e transmissiao. O
erro total em uma medida, que € a diferenca entre o valor medido e o valor verdadeiro da varidvel,
pode ser representado como a soma da contribuicao de dois tipos de erros — erros aleatorios e erros

grosseiros.

O termo erro aleatdrio implica que nem a magnitude nem o nivel do erro pode ser predito com
certeza ou, em outras palavras, se uma medida € repetida com o mesmo instrumento sob condicdes
idénticas de processo, um valor diferente pode ser obtido dependendo do valor do erro aleatério. A
unica maneira de caracterizar estes erros € através de uma distribuicdo de probabilidades. Por outro
lado, os erros grosseiros sdao causados por eventos ndo aleatérios, tais como mal funcionamento
devido a instalagdo imprdpria dos equipamentos de medicao, descalibracdo, desgaste ou corrosao
dos sensores e depdsitos solidos. A natureza ndo aleatdria destes erros implica que num dado
tempo, eles tém uma certa magnitude e sinal, os quais podem ser desconhecidos. Assim, se a
medida € repetida com o mesmo instrumento sob condi¢des idénticas, a contribui¢do de um erro

sistematico ao valor medido tende a ser a mesma.

Erros nos dados medidos podem levar a uma significativa deterioracdo no desempenho da
planta. Pequenos erros aleatérios e erros grosseiros podem levar a deterioracdo do desempenho

dos sistemas de controle enquanto que erros grosseiros maiores podem anular ganhos alcangados
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através da otimizacao do processo. Em alguns casos, dados erroneos podem conduzir o processo
a um regime de operacdo ndo econdmico, ou o pior, inseguro. Sendo assim, é importante reduzir,

sendo eliminar completamente, os efeitos tanto dos erros aleatdrios quanto dos erros grosseiros.

Assim, quantidade de dados ndo € sindbnimo de qualidade da informacdo. Devido aos erros
inerentes a qualquer medida e a erros de origens diversas (falha humana, vazamentos, isolamento
térmico ineficaz) uma grande massa de dados acaba se transformando em pouca informacao ou em

informacdo de pouca qualidade. O investimento agora € direcionado a qualidade da informacao.

Desta forma, se faz necessdria uma metodologia padrao a ser aplicada sobre os dados, para que
estes se convertam em informacao util e de qualidade. Médias, filtros simples e ajustes baseados na
experiéncia sdo alguns dos possiveis métodos de condicionamento. A pesquisa e desenvolvimento
na drea de condicionamento de dados levou ao projeto de filtros analégicos e digitais que podem
ser usados para atenuar o efeitos do ruido de alta freqiiéncia entre as medidas. Erros grosseiros de
grande tamanho podem ser inicialmente detectados usando-se de vdrias verificacdes de validacio
dos dados que incluem procedimentos para analisar se 0 dado medido e taxa na qual ele estd vari-
ando estdo dentro de limites operacionais. Nos dias de hoje, estdo disponiveis sensores inteligentes

que podem diagnosticar a ocorréncia de problemas de hardware e se o dado medido € aceitavel.

Técnicas mais sofisticadas incluem os testes de controle estatistico de processo (CEP) que
podem ser usadas para detectar erros significativos (outliers) entre os dados. Estas técnicas sdo
normalmente aplicadas a cada varidvel separadamente de modo que mesmo aumentando a exatidao
das medidas, elas ndo fazem uso do modelo do processo e portanto nao asseguram consisténcia dos
dados com respeito as interrelacdes entre as diferentes varidveis. No entanto, estas técnicas devem
ser usadas como um primeiro passo para reduzir os efeitos dos erros aleatorios nos dados e eliminar

€Iros gI‘OSS@iI‘OS.

E possivel reduzir mais ainda os efeitos dos erros aleatdrios e também eliminar os erros gros-
seiros sistemdticos nos dados explorando as relagdes conhecidas entre as diferentes varidveis de
um processo. As técnicas de reconciliacdo de dados e detec¢do de erros grosseiros que comecgaram

a ser desenvolvidas na engenharia quimica na década de 1960 exploram estas relagdes.

A principal diferenca entre a reconciliagdo de dados e as técnicas de filtragem é que a reconci-
liagdo faz uso explicito do modelo de processo e obtém estimativas das varidveis de processo por
ajuste as medidas de modo que as estimativas satisfacam as restri¢cdes. A reconciliacdo de dados

consiste em um tratamento matematico objetivando a melhoria da qualidade dos dados que repre-
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sentam processos experimentais ou industriais (PLACIDO, 1995). E uma ferramenta relativamente
nova e ainda pouco abordada e conhecida, tanto no meio académico quanto industrial. As técnicas
de reconciliagdo de dados e deteccao/identificacdo de erros grosseiros sdo eminentemente estatis-
ticas mas fazem uso dos principios de conservagcdo de massa e energia como modelos de restri¢ao
e os resultados do seu emprego podem ser bastante expressivos, principalmente na otimizagcao de

processos, mas também no diagnéstico de falhas em uma planta.

As estimativas reconciliadas sdo supostamente mais exatas que as medidas e 0 mais importante,
sdo também consistentes com as relacdes conhecidas entre as varidveis de processo definidas nas
restricdes. Para que a reconciliagdo de dados seja efetiva, ndo deve haver a presenca de erros
grosseiros nem entre as medidas nem no modelo do processo. A detec¢do de erros grosseiros €
uma técnica intimamente associada a reconciliagdo de dados e foi desenvolvida para identificar e

eliminar erros grosseiros.

A reconciliacdo de dados e a deteccao de erros grosseiros obtém a reducdo de erros pela explo-
racdo da redundancia nas medidas. Tipicamente em qualquer processo as varidveis se relacionam
umas as outras através de restri¢des fisicas tais como leis de conservacdo de massa e energia. Dado
um conjunto de restrigdes do sistema, um nimero minimo de medidas livres de erros grosseiros €
necessdrio para calcular todas as outras varidveis e parametros do sistema. Se houver mais medi-
das que este minimo, entdo ha a redundancia nas medidas e esta pode ser explorada. Este tipo de
redundéncia é normalmente chamada de redundancia espacial e o sistema de equagdo é chamado

de sobredeterminado.

A reconciliagdo de dados ndo pode ser realizada sem a redundancia espacial. Se nao houver
informacdo extra, o sistema é chamado de determinado e nenhuma correcao de medidas errdneas
€ possivel e, além disso, se hd menos varidveis que o necessdrio para determinar o sistema, este €
dito indeterminado e o valor de algumas varidveis s6 pode ser estimado através de outros meios ou

através da adicao de algumas medidas.

Um segundo tipo de redundéancia nas medidas € a redundancia temporal e surge do fato de que
as medidas de um processo sdo feitas continuamente no tempo a uma taxa elevada de amostragem,
produzindo mais dados que o necessario para determinar um processo em estado estaciondrio. Se o
processo é considerado em estado estaciondrio, a redundancia temporal é apresentada por exemplo
através de uma simples média dos valores com a subseqiiente aplicacdo da reconciliacdo de dados

sobre a esta média.
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Se o processo € dindmico, contudo, a evolucao do seu estado € descrita por equacdes diferenci-
ais correspondendo aos balangos de massa e energia que capturam inerentemente tanto a redundan-
cia espacial quanto temporal das varidveis medidas. Para tais processos, a reconciliagdo de dados
dindmica e técnicas de detec¢do de erros grosseiros foram desenvolvidas para obter estimativas

com maior exatidao e consistentes com o modelo do processo.

As estratégias de reconciliagdo de dados e detec¢do de erros grosseiros se combinam em uma

seqiiéncia de passos que estdo esquematizados de forma simplificada na Figura 1.1.

| Dados | Modelos

Pré-Condicionamento

Nao Determinavel

Classificagdo das
Variaveis

——p  Determinavel

Coaptagdo
de Dados

Nao Redundantes Redundantes Estimativas

Matri.z dg Reconciliaggo
Covariancia de Dados

Estimativas
Reconciliadas

Eliminar Variaveis
Identificadas

Deteccéao de

Erros Grosseiros

Estimativas

Figura 1.1: Algoritmo de reconciliacdo de dados/deteccao de erros grosseiros

Nesta figura, os insumos bdsicos para a seqiiéncia de tratamento de dados sdo os dados bru-
tos, os modelos dos sistemas considerados e a descricdo probabilistica dos erros nos dados me-
didos, codificada na forma da matriz de covariancia. Os dados brutos podem passar por algum

pré-tratamento, como médias simples ou filtros, ou alimentarem diretamente um procedimento de
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classificacdo de varidveis que vai separar as varidveis em quatro tipos: nao determinaveis, que
nao sofrem nenhum tratamento posterior, nao redundantes, cujos valores medidos sdo a melhor
estimativa possivel para a varidvel, redundantes, que vao ser tratadas pela reconciliacao de dados e
as determinaveis, que com auxilio das estimativas reconciliadas podem ser estimadas. O esquema
mostra também que os dados reconciliados devem passar por uma detec¢do de erros grosseiros para
determinar a presenca de algum erro deste tipo. Se houver, uma possibilidade € definir essa varidvel
portadora de erro como ndo medida e tentar obter uma estimativa para ela repetindo o procedimento

de reconciliacdo sem a sua presenca.

Ao fim dos procedimentos esquematizados na figura, os dados estimados se tornam disponiveis
para outros sistemas. Esses dados podem substituir as leituras originais ou serem usados para algum

tipo de métrica para anélises posteriores.

O processamento de sinais e as técnicas de reconciliagdo de dados para reducio de erros podem
ser aplicadas a processos industriais como parte de uma estratégia integrada, chamada de condicio-
namento ou retificacdo de dados. A Figura 1.2 ilustra as vdarias operacdes e a posicdo ocupada pela

reconciliacdo de dados no condicionamento de dados para aplicacdes on line.

FLUXO DE INFORMAGCOES APLICACOES

Estimativa de Parmetros

‘ Dados do Processo )

Validagdo e Reconstrugéo de Dados

‘ Filtragem de Dados )

Reconciliagdo de Dados &
Tratamento de Erros Grosseiros

v
‘ Aplicagbes
Manutengéio da
Instrumentagdo

Figura 1.2: Sistema de coleta e condicionamento de dados on-line — adaptado de Narasimhan e
Jordache (2000)

Distribuidores de softwares comerciais apregoam que a introdu¢do da tecnologia de reconcili-
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acdo de dados resultou em milhdes de ddlares de economia. Perdas de petréleo vém de célculos
inexatos de transacoes, de evaporagdo de tanques e derramamentos. Desbalancos entre as medi¢des
de entrada e saida em refinarias podem ficar na ordem de 0,5 % a 1,0 % (MILES; JELFFS, 1988) ou
até maiores, dependendo da qualidade da instrumentacdo. Em uma refinaria tipica, processando
milhares de barris de 6leo cru por dia, isto representa milhdes de délares por ano em petréleo que
nao é contabilizado. Qualquer projeto objetivando a identificacdo destas perdas pode chegar a este
tipo de economia. Contudo, perdas ndo sdo a tnica questdo de interesse. Uma instrumentacao
enviesada pode levar ndo apenas a uma subestimagdo dos produtos produzidos, mas também afetar
o monitoramento, reduzindo assim a eficiéncia de operacdo da planta. Ao mesmo tempo, a iden-
tificacdo apropriada de uma instrumentacio enviesada permite uma melhor manutencio e previne

acidentes.

Segundo Narasimhan e Jordache (2000), o desenvolvimento de um programa para reconcilia-
cdo de dados e deteccdo de erros grosseiros para um sistema e sua implementagdo pratica € uma
tarefa complexa. A justificativa para o uso destas técnicas pode vir de vdrias aplicacdes importan-
tes para melhora de desempenho, como ilustrado na Figura 1.2, que requerem dados com maior
exatiddo para alcancarem os beneficios esperados. Alguns exemplos de aplicacdo sdo listados a

seguir.

i. Uma aplicacdo direta da reconciliacao de dados estd na avaliacao de produtos do processo ou
na inferéncia do consumo de utilidades em diferentes unidades do processo. Valores reconci-
liados provéem estimativas com maior exatidao quando comparadas com o uso de medi¢oes
ndo tratadas. Por exemplo, a reconciliagdo de balanco material na escala completa de uma
refinaria ajuda numa melhor estimativa da produ¢do global da mesma. De uma maneira simi-
lar, uma auditoria dos balangos energéticos usando fluxos e temperaturas reconciliados ajuda

numa melhor identificacio de processos e equipamentos energeticamente ineficientes.

ii. Aplica¢des como simulacdo e otimizacdo de um equipamento de processo existente neces-
sitam do modelo do equipamento com detalhes suficientes para sua adequada representacao.
Estes modelos comumente contém parametros, os quais t€m que ser estimados a partir de
dados da planta. Isto é conhecido como sintonia do modelo ou identificacdo do modelo, para
o qual dados com maior exatidio sdo essenciais. O uso de medidas errdneas na sintonia do
modelo pode dar lugar a parametros incorretos que, eventualmente, anulem os beneficios al-

cancdveis através da otimizacdo. Existem duas possibilidades de utilizagdo da reconciliacdo
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1il.

1v.

de dados em tais aplicacdes e estas sdo ilustradas a seguir, tomando-se como exemplo uma

coluna de destilacdo:

e Considerando-se o problema de otimizacdo do desempenho de uma coluna de destilagdo
existente, pode-se obter dados operacionais, medidas de fluxo, temperatura e composi-
cdo de todas as correntes de saida e entrada. Um caminho possivel é reconciliar estas
medidas usando somente balangos globais de massa e energia em torno da coluna. Es-
tes dados reconciliados podem ser usados em conjunto com um modelo prato-a-prato
detalhado da coluna, no sentido de se estimar parametros tais como eficiéncia de prato.

O modelo sintonizado pode entdo ser usado para otimizar o desempenho da coluna.

e Em uma outra abordagem, pode ser feita uma reconciliacdo de dados simultanea com
uma estimativa de parametros usando-se o modelo detalhado prato-a-prato da coluna.
Neste caso, se as medidas de temperatura do prato e/ou composi¢des estdo disponiveis,
estas também podem ser usadas e reconciliadas como parte do problema. Obviamente,
a segunda abordagem leva a um significante aumento de esfor¢o e de tempo computa-
cional. Esta dltima abordagem é também referida como modelagem rigorosa on line e

vem sendo incorporada em vérios simuladores em estado estaciondrio comerciais.

A reconciliacdo de dados pode ser muito ttil no planejamento de manutencao de equipamento
de processo. Dados reconciliados podem ser usados para estimar com grande exatiddao o
desempenho de parametros-chave dos equipamentos. Por exemplo, o coeficiente de troca
térmica dos trocadores de calor ou o nivel de atividade do catalisador nos reatores pode ser
estimado e usado para determinar se o trocador deve ser limpo ou se o catalisador deve ser

reposto/regenerado, respectivamente.

Virias estratégias de controle avancado tais como controle baseado em modelo ou controle
inferencial requerem estimativas com maior exatidao das varidveis controladas. As técnicas
de reconciliacdo de dados dindmica podem ser usadas para derivar estas estimativas para um

melhor controle de processos.

A deteccdo de erros grosseiros ndo somente aumenta a exatidao das estimativas dos proce-
dimentos de reconciliacdo, como também € util na identificagdo de problemas de instrumen-
tacdo, os quais requerem manutencao especial e corregdo. Uma incipiente detec¢do de erros

grosseiros pode reduzir os custos de manutencdo e promover a operacdo da planta de uma
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maneira mais suave. Estes métodos também podem ser estendidos para detectar equipamen-

tos defeituosos.

1.3 Organizacao da Tese

No Capitulo 2 sdo introduzidos os conceitos fundamentais e a terminologia basica para logo
em seguida ser apresentada uma revisdo bibliografica com alguns trabalhos relevantes separados

entre os dois temas principais: a reconciliacdao de dados e a detecc¢do de erros grosseiros.

O Capitulo 3 descreve a fundamentacdo matemética do problema de reconciliacdo de dados,
apresenta alguns conceitos basicos que serdao usados por todo o texto desta tese, como a decompo-
sicdo do problema de estimativa, e aponta abordagens para a solu¢do de problemas de reconciliagdao

de dados em estado estaciondrio para sistemas lineares.

O Capitulo 4 aborda o problema da reconciliacdo de dados estaciondria em sistemas com a
peculiaridade da ndo linearidade ser fruto do produto de duas varidveis. A bilinearidade € explorada
na formulac@o do problema e nas suas estratégias de solucao. Sao também descritas suas vantagens

e desvantagens.

O Capitulo 5 descreve técnicas de reconciliacdo de dados nao linear, iniciando com a formu-
lagdo do problema e seguindo com os métodos que lidam com problemas sujeitos a restricdes de
igualdade e de desigualdade. Também € tratado o problema de classificacdo de varidveis e feita

uma comparagao de estratégias de otimizacao nao linear para a solucao do problema.

O Capitulo 6 apresenta conceitos e abordagens disponiveis para realizar a reconciliacdo de
dados em sistemas transientes. E tratada a estimativa 6tima de estado usando o filtro de Kalman e

¢ feita uma analogia entre o filtro de Kalman e a reconciliagdo de dados.

O Capitulo 7 é dedicado a deteccao de erros grosseiros, descrevendo os principais testes estatis-

ticos usados na deteccao deste tipo de erro e apresentando também técnicas para sua identificagao.

O Capitulo 8 descreve a implementacao de elementos da teoria vista nos capitulos anteriores e
apresenta os detalhes do desenvolvimento do aplicativo Reconciliare. As conclusdes deste trabalho

sdo discutidas e sdo dadas sugestdes para trabalhos futuros.
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2 Conceitos Fundamentais e Trabalhos
Relevantes em Reconciliacdo de Dados
e Deteccdo de Erros Grosseiros

Neste capitulo sdo apresentados os termos mais freqiientes encontrados na literatura sobre os
temas abordados nessa tese, sao dadas algumas justificativas da importancia deste trabalho e sdo
apresentados alguns conceitos fundamentais para a sua compreensao. Na seqii€ncia é feita uma re-
visdo bibliografica sobre reconciliacao de dados e deteccdo de erros grosseiros, onde sdo apresenta-

dos alguns trabalhos relevantes nas dreas da reconciliagdo de dados e detecc@o de erros grosseiros.

2.1 Informacao de processo e gerenciamento de operacoes

A instrumentacdo € necessdria nas plantas de processos quimicos para obter dados essenciais
na realizacdo de vdrias atividades. Dentre as mais importantes estdo o controle, a avaliacdo da
qualidade de produtos, a contabilidade da produgdo e a detec¢do de falhas relacionadas a seguranca.
Além disso, esses dados permitem a obtencao de alguns parametros que ndo podem ser medidos

diretamente, como a incrustacdo de trocadores de calor ou eficiéncias de coluna.

Nas ultimas décadas, a industria de processos quimicos incorporou novas tecnologias na forma
de vdrios programas computacionais que ajudam a coletar, filtrar, organizar e usar a informacao
de plantas para varias atividades técnicas e de gerenciamento. Através destes pacotes de software,
a qualidade dos produtos e o controle de custos melhorou consideravelmente. A eficiéncia das
operacdes, que no passado dependia da experiéncia dos operadores, pode agora depender de con-
troladores supervisorios interativos baseados em computadores operando sobre toda a planta. Além
disso, a contabilidade de produg¢do, o planejamento de operacdes e o agendamento de manuteng¢ao

se beneficiam de dados mais confidveis e exatos. Em vista de tais avangos no processamento de
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dados, até mesmo procedimentos gerenciais estdo sofrendo revisao (BAGAJEWICZ, 2001).

A maioria das plantas de processos € projetada para funcionar em condi¢des de estado estacio-
ndrio. Na prética, estas condi¢des ndo sdo estritamente alcancadas porque as plantas estdo sujeitas
a variacoes imprevisiveis. Contudo, a hipétese de estado estaciondrio € ainda usado com sucesso
para a andlise dos dados coletados, com a ébvia excecdo do controle. Esta andlise, seguida das

tomadas de decisdo, cobre varias atividades de operacdo das plantas, quais sejam:

Monitoramento da operacao: Esta ¢ a atividade de curto termo na qual os dados sdo usados como

parte das malhas de controle ou para alterar os ajustes dos controladores.

Deteccao de falhas: Esta atividade inclui a detec¢do de falhas de instrumentacdo e de equipa-

mento, além da avaliacdo e quantificacdo de vazamentos.

Analise de desempenho: Esta atividade é tipicamente realizada numa base didria e cobre o que se

chama comumente de contabilidade de produ¢do ou movimentacio de produtos.

Modelagem de processos: A atividade de simulacdo se provou uma ferramenta eficiente para o
engenheiro de processos. Ela oferece meios de analisar condi¢cdes de operacdo e de projeto

alternativas, avaliar melhorias e detectar problemas operacionais.

Planejamento de operacgoes: Atividades comuns como a programacao de atividades, o monitora-
mento de incrustagdes, a limpeza de trocadores de calor e ativacdo de catalisadores dependem

de dados de processo e sua modelagem adequada.

Planejamento de producio: Esta atividade € realizada em uma escala de tempo maior. Véarios pa-
cotes de software foram desenvolvidos para tratar deste problema, especialmente na industria

do petrodleo.

Planejamento de manutencao: Perdas de producdo aumentam com uma manuten¢do pobre, mas
0s custos crescem com o aumento da freqiiéncia de manuten¢do. Um equilibrio € alcangado
quando a minima perda de produgdo € obtida com o minimo de manuten¢do. Se o plano
de manuten¢do pode ser modificado pelo uso de técnicas que permitam a identificacdo de

possiveis problemas o mais cedo possivel, o custo global € entdo reduzido.

Estimativa de parametros: A estimativa de parametros é de suma importincia pratica. Tipica-

mente estes parametros sdo eficiéncias de colunas, coeficientes de transferéncia de calor,
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eficiéncias de vaporizagdo flash, etc. Todos sd@o impossiveis de se medir diretamente. Em
varios casos, a precisdo e a localiza¢do de uma instrumentacao j4 existente sio insuficientes
para obter estimativas de boa qualidade. Um exemplo comum € a predi¢do da incrustacao
em fracionadoras de 6leo cru, que é uma informacao vital para a otimizacdo de ciclos de

limpeza.

Otimizacao on line: Os dados da planta sdo usados para sintonizar os pardmetros de modelos usa-
dos em simulag¢do, que por sua vez € usada como base para otimizacao da operacao da planta.
Como resultado, um novo estado estaciondrio que maximiza o lucro € alcancado. Esta nova
tecnologia foi introduzida na industria nos anos 80 e resultou em milhdes de ddlares de eco-
nomia em custos operacionais (de 2% a 20%) para diferentes cendrios de aplicagdo: planta de
fracionamento de crus (MULLICK, 1993 apud BAGAJEWICZ, 2001), destilacdo (SMITH, 1996
apud BAGAJEWICZ, 2001), plantas de etileno (LAUKS et al., 1992 apud BAGAJEWICZ, 2001),
plantas de olefinas, craqueamento catalitico, hidrocraqueamento, unidades FCC e outros ca-
s0s (ZHANG et al., 1995 apud BAGAJEWICZ, 2001) e (BRYDGES et al., 1998 apud BAGAJEWICZ,
2001). A Figura 2.1 mostra como os ciclos de otimiza¢do em tempo real operam nas plantas

(FORBES; MARLIN, 1996 apud BAGAJEWICZ, 2001).

Planejamento de Recursos Empresariais: O terno ERP (Enterprise Resource Planning) foi cu-
nhado para a atividade de planejamento baseada principalmente nos procedimentos de oti-
mizacao, que venha a abarcar vérias das atividades de planejamento que foram citadas ante-
riormente (operacdes, produgcdo e manutencdo) em conjunto com o planejamento financeiro
e gerencial (BADELL et al.; BUNCH; GROSDIDIER, 1998b, 1998, apud BAGAJEWICZ, 2001).
Assim, hd uma integracao vertical entre negdcios e operagdo de planta (BADELL; PUIGJANER,
1998a apud BAGAJEWICZ, 2001). Uma integracdo de todas estas atividades, da operacdo e
monitoramento ao planejamento de longo termo € também conhecida como gerenciamento
e controle em escala completa da planta (Plant-wide Management and Control) (SWANSON;
STEWART; PELHAM; PHARRIS, 1994, 1996 apud BAGAJEWICZ, 2001). Algumas companhias
comecaram a integrar o gerenciamento e o planejamento de recursos com as atividades su-

pracitadas (BENSON; NATORI; TJOA; HARKINS, 1995, 1998, 1999 apud BAGAJEWICZ, 2001).

Fica evidente que a qualidade dos dados € um aspecto chave em todas as atividades listadas. Al-
gumas delas, como a otimizacao on line, nao podem ser realizadas sem dados exatos e consistentes.
Isto desafia os projetistas a determinar a melhor rede de sensores, em termo do nimero de instru-

mentos, localizacdo e qualidade, que € necessdria para que todo o ciclo funcione apropriadamente.



14 2 Conceitos Fundamentais e Trabalhos Relevantes
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Figura 2.1: Otimizag¢do em tempo real — adaptado de Bagajewicz (2001)
A escolha da instrumentagdo deixou, portanto, de ser um problema localizado e independente na

planta, para se tornar global e multiobjetivo (BAGAJEWICZ, 2001).

2.2 Monitoramento baseado em modelos

Segundo Bagajewicz (2001), o monitoramento baseado em modelos consiste do uso de uma

combinacdo de modelos (descri¢cdes formais do comportamento do processo) e medicdes on line

para atingir os seguintes objetivos:

i. Produzir estimativas de varidveis medidas e nio medidas’;
ii. Identificar instrumentacdo defeituosa;
iii. Identificar condi¢des de operagdo falhas ou inseguras e suas origens;

iv. Identificar eventos que tenham impacto na eficiéncia e na qualidade dos produtos.

10 termo “estimativa” ndo se refere somente ao valor, resultado de um procedimento matemadtico, que “substituiria”
a prépria medida. Ao invés disso, a medida é também uma estimativa, em sentido amplo, do valor verdadeiro de uma

dada varidvel. Os instrumentos de medi¢do “estimam” o valor verdadeiro dessa varidvel que, em ultima instancia, a
natureza ndo da nunca ao conhecimento.
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Kramer e Mah (1993), em uma abrangente revisao sobre o assunto, discutiram varios cendrios
nos quais boas estimativas dos dados e a detec¢do de erros grosseiros sdo técnicas que ajudam
a alcangar as metas i e ii e constituem um caso particular do conceito de retificacdo de dados.
Ainda que a reconciliacido de dados dependa de restri¢cdes analiticas e mais ainda da estimativa por
minimos quadrados, a retificacdo de dados pode obter estas estimativas através de técnicas como o
filtro de Kalman, reconhecimento de padrodes, redes neurais, andlise de componentes principais e
minimos quadrados parciais. Do mesmo modo, a detec¢cdo de falhas depende de técnicas baseadas
na estatistica, mas vdrias outras técnicas podem ser usadas. As metas iii e iv sdo conseqiiéncia

direta do uso de um modelo.

O campo do projeto e atualizacdo de redes de sensores tradicionalmente repousa em conceitos

baseados em modelos. Quase todos os trabalhos voltados para metas de monitoramento incluem:

A capacidade da rede de sensores de prover estimativas para as varidveis de interesse;

A capacidade de garantir uma certa exatidao através da reconciliacdo de dados;

Confiabilidade;

A capacidade de identificacdo de erros grosseiros através de técnicas estatisticas baseadas em

modelos;

A capacidade de identificacio de falhas no processo.

2.3 Erros aleatorios e erros grosseiros

Quando se descreve um processo, t€ém-se dois problemas principais: fazer com que as flutua-
coes inerentes a dindmica e os erros de diferentes naturezas nao afastem o conjunto dos dados das
restri¢des (balangos de massa, balangos de energia, somatorio de fragdes molares) e, ainda, estimar
dados que ndo sdo diretamente medidos. Segundo Crowe (1996), qualquer conjunto de varidveis de
um processo que nao obedece as leis de conservacao (balancos de massa, de energia e somatorios

de fracdes massicas e molares) € considerado portador de erros.

O erros podem advir de uma leitura errada, ou seja, de um problema no equipamento de medi-
¢do ou pode ser fruto de flutuagdes naturais nos dados do processo, oriundas de diversas causas, que

faz com que os dados, mesmo sendo corretamente medidos, levem a fuga dos referidos balancos.
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Esta andlise primdria € til, pois a partir dela pode-se utilizar os procedimentos de reconciliagdo de
dados para identificar problemas nos equipamentos de medi¢do auxiliando a manuten¢do preven-

tiva.

No tocante aos aspectos estocdsticos dos erros, sabe-se que os erros aleatérios (também cha-
mados de randdomicos) sdo comuns a todo processo real de obtencdo de dados, constituindo pe-
quenos desvios em relacdo a um valor central. A concep¢do de regime permanente, rigorosamente
falando, é extremamente ttil na compreensdo e modelagem matemadtica de diversos fendmenos e
equipamentos na industria de processos, mas nao corresponde a realidade por mais que um atimo
de tempo, haja vista as perturbagdes naturais ou provocadas de diversas origens e tipos, como as
acoes de controle, impurezas, vibracdes nas bombas, sem falar nas que fogem totalmente de qual-
quer possibilidade de controle ou mesmo de serem evitadas, como os raios cosmicos, variacoes
na atividade solar e alternancia de marés (acdo gravitacional da Lua). Assim, uma avaliacdo das
medidas disponiveis de um processo com base na precisdo nominal dos medidores € incompleta

quando nio contabiliza também a “vibra¢do” do processo. (PLACIDO, 1995).

Ao contrario dos erros aleatorios, normalmente distribuidos, com média zero, uma variancia
conhecida e de pequena magnitude, os erros grosseiros> (gross errors) sio associados a eventos

ndo aleatérios como por exemplo:

e descalibracdo ou calibracio deficiente dos instrumentos de medi¢do que provocam desvios;
e vazamento insuspeito nas unidades do processo;

e mal-funcionamento ou falha nos instrumentos;

e regime transiente ou flutuacdes naturais do processo;

e flutuacdes nas condi¢des ambientais;

e erros de amostragem e de andlise;

e leituras feitas por diferentes observadores;

20 termo gross em inglés pode ser traduzido como “bruto” (no sentido de completo ou global), “grande” ou ainda
“flagrante” ou “extremo”. A traducdo da expressido gross errors como “erros grosseiros” em portugués parece niao
captar o seu sentido real. Mesmo sendo amplamente usada a expressdo “‘erros grosseiros” na literatura em lingua
portuguesa, esta seria melhor traduzida como “erros flagrantes” ou “erros de grande monta ou magnitude”, haja vista
que “grosseiro” nao tem nenhuma das acepgdes de gross mostradas acima.
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e dados levantados em tempos ndo-simultaneos, pertencentes a regimes permanentes distintos,

etc. (PLACIDO, 1995).

2.3.1 Deteccao de falhas de processo

As falhas se propagam através de todo o processo, alterando as leituras da instrumentacdo
(pressdes, temperaturas, taxas de fluxo, etc.). Assim, os sensores devem ser capazes de determinar
quando o sistema sai da operacdo normal. A qualidade dos dados necesséria para esta tarefa &, por-
tanto, diferente. Enquanto que na operag@o normal o foco € na exatiddo da estimativa das varidveis
chave, em situacdes anormais o foco € desviado para a observabilidade e o diagndstico apropriado
de falhas. Assim, um dos problemas € prevenir o falso diagnéstico devido a uma instrumentagdo

comprometida.

2.4 Qualidade de dados

A qualidade de dados ¢ um termo amplo que € freqiientemente usado para se referir a varias
propriedades que um conjunto de dados deve possuir. Estas propriedades podem ser condensadas

nos trés atributos amplos:

e Exatidao;
e Precisdo ou reprodutibilidade;

e Confiabilidade.

A exatidiio® é a habilidade de um instrumento em medir o valor correto ou “verdadeiro”. Por
sua vez, a precisao pode ser definida como a habilidade de um sensor de reproduzir um valor dentro
de um certo intervalo. Assim, um instrumento pode ser preciso, mas nao exato. Isto ocorre quando
repetidas medi¢des da mesma varidvel recaem dentro de um pequeno intervalo que ndo contém
o valor verdadeiro. Por outro lado, um instrumento exato pode apresentar uma reprodutibilidade
pobre, mas o valor da média de varias medicdes pode ser proximo do valor verdadeiro. A Figura 2.2

ilustra estes conceitos.

30 termo exatidio na literatura em lingua inglesa nos contextos envolvidos neste trabalho é referido invariavelmente

como accuracy. Aqui optou-se por usar o termo “exatidao” ao invés de “acuricia”.



18 2 Conceitos Fundamentais e Trabalhos Relevantes

Inexato e Preciso Exato e Impreciso
* kg

# &IES
* *
* * *

* %

Figura 2.2: Exatiddo e precisdo — adaptado de Bagajewicz (2001))

Valor Verdadeiro

Ainda que estes conceitos sejam bem simples, eles sdo por vezes confundidos. E comum
observar engenheiros e pessoal de operacdo se referirem a sistemas precisos como “exatos” e vice-
versa. E mais, segundo Bagajewicz (2001) alguns livros e manuais usam o conceito de precisdo
como fazendo parte de um conceito maior e mais geral de exatidao, que incluiria tanto a variancia

das medi¢Oes quanto o desvio da média em relacdo ao valor verdadeiro.

A confiabilidade dos dados ¢ definida como a probabilidade de os dados estarem realmente
presentes durante um dado periodo de tempo. Por sua vez, a disponibilidade dos dados ¢é a proba-
bilidade dos dados estarem presentes em um dado instante de tempo. Desta forma, a confiabilidade

€ um requisito mais rigoroso (BAGAJEWICZ, 2001).

2.4.1 Redundancia analitica

Somando-se as medi¢des diretas, existem formas indiretas de determinar varidveis de processo.

Portanto, passa-se a classificar aquisicdo de dados como:

e Aquisicao de dados baseada somente em leituras de instrumentacao;

e Aquisicao de dados aprimorada por software.

Quando a aquisi¢ao de dados € puramente suportada por leituras de instrumentac¢do, cada valor
em particular de uma varidvel do sistema € diretamente associado a sua fonte, o instrumento que
a mede. Nao fossem as restrigcdes de custo, uma instrumentacao precisa e a prova de falhas seria
suficiente na obtencdo de estimativas confidveis e precisas. Contudo, em quase todos os casos, a
probabilidade de falha de um sensor ndo € desprezivel e a redundancia € usada como um meio para

garantir a disponibilidade dos dados. Com a redundancia vém as discrepancias entre as medigdes



2.4 Qualidade de dados 19

advindas de uma instrumentacdo diversa relacionada a mesma varidvel. Nao haveria problema se
os ruidos associados ao sinal fossem pequenos o suficiente, mas como geralmente este ndo € o caso,

as leituras tém que ser reconciliadas. Assim, a redundancia € classificada como:

e Redundancia de hardware;

e Redundancia analitica.

A redundancia de hardware é caracterizada por dois ou mais sensores usados para medir a
mesma varidvel. Este é o caso para dois termopares medindo a temperatura dentro de um vaso ou
uma tubulacdo no qual esta temperatura seja supostamente homogénea (a exemplo de uma caldeira).

Um outro exemplo € o uso de dois medidores de vazao para medir o mesmo fluxo.

A redundancia analitica € caracterizada por um conjunto de medi¢des de varidveis diferentes
que a priori satisfagcam um modelo matematico. Um exemplo disto é uma unidade com vérias
corrente de entrada e saida. Se a taxa de fluxo de todas as correntes (redé medida com um tnico
instrumento por fluxo, ndo ha redundancia de hardware, mas devido a soma dos fluxos de entrada
ser obrigatoriamente igual a soma dos fluxos de saida, a redundancia € agora analitica. Em outras
palavras, duas estimativas estdo disponiveis para cada taxa de fluxo. Uma vem da medida direta e
a outra € obtida pelo uso de equacdes de balanco material e isto constitui um conflito que precisa

ser resolvido.

2.4.2 Reconciliacao de dados

Segundo Bagajewicz (2001), devido as leituras dos instrumentos serem inexatas € nao obe-
decerem sozinhas as leis basicas de conservagdo, existe a necessidade de determinar as melhores
estimativas a partir de um conjunto conflitante de leituras. Contudo, em vdrias instalagdes, os
operadores ainda assumem que as leituras sao suficientemente exatas para os propdsitos de moni-
toramento e controle. Por causa dos conflitos criados pelos desbalangos, freqiientemente o balanco
€ forcado através de vdrias técnicas heuristicas. Por exemplo, a elimina¢do ou correcdo manual de
medic¢des que na experiéncia do operador sdo menos confidveis € uma abordagem das mais comuns.
A reconciliacido de dados lida com a tarefa de determinar as melhores estimativas estatisticas para
todas as varidveis. As técnicas de reconciliacdo de dados foram introduzidas em meados da década
de 80, em especial na industria do petréleo. Estas técnicas ndo somente podem melhorar a exatidao

dos dados da planta, como também s@o capazes de detectar e filtrar viéses de instrumentacio e de
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identificar vazamentos. Varios livros cobrem diversos aspectos da reconciliacdo de dados (MAH,
1990; MADRON, 1992; VEVERKA; MADRON, 1997; ROMAGNOLI; SANCHEZ, 2000; NARASIMHAN;
JORDACHE, 2000; BAGAJEWICZ, 2001). Além desses, centenas de artigos sdo devotados ao tema.

Os dados t€m que ser exatos e consistentes. A exatidao € obtida através de uma selecao apro-
priada da instrumentagdo e de sua calibracdo. A consisténcia € testada em um primeiro nivel pelo
operador da planta e posteriormente pelo engenheiro de processo. Subjacente a cada uma destas
avaliagcOes estd um modelo baseado em conhecimento empirico da planta ou nas leis fundamentais
da natureza (conservacdo de massa e energia). No caso da conservacdo total de massa, a forma
matematica deste modelo € um simples conjunto de equacdes lineares. Quando sdo realizados
balancos de componente, o conjunto de equacdes € bilinear. O balanco completo de energia envol-
vendo temperatura, composicoes, taxas de fluxo e pressdes como varidveis € também nao linear,
em especial porque inclui a avaliacdo de propriedades termodindmicas. Assim, a reconciliacio de
dados € um meio sistemdtico de realizar esta avaliacdo levando em consideracdo a precisdo de cada

uma das medicdes e fazendo uso de ferramentas estatisticas.

A grande maioria dos procedimentos de reconciliacdo de dados € baseada na suposi¢io de que
as medidas estdo sujeitas somente a erros aleatorios. Esta suposicdo ndo €, em geral, confirmada
pela realidade e as medidas dos processos estdo também sujeitas a biases ou viéses* para fora da

distribui¢do normal.

Existem ainda enfoques alternativos nos quais ndo seria necessario remover as variaveis porta-
doras de erros grosseiros para o procedimento de reconciliacdo, como o apresentado por Romagnoli
(1983). Neste caso, o proprio modelo € modificado de modo a considerar a presenga de erros siste-
maticos, acrescentando-se as magnitudes dos desvios em relacdo as médias, desconhecidas, como
incognitas a serem calculadas. Ambos os enfoques seriam equivalentes, ja que levam a sistemas de

equagdes que tém o mesmo grau de liberdade.

O ajuste das medidas para compensar os erros aleatorios envolve a resolu¢ao de um problema
de minimizagdo sujeito a restricdes, comumente do tipo de minimos quadrados sujeito a restrigoes.
As equacdes de balancgo sao incluidas nas restri¢des e estas podem ser lineares mas sao geralmente

ndo lineares. A func¢do objetivo é geralmente quadratica com relacdo ao ajuste das medidas e tem a

40 viés é a diferenca entre o valor esperado pelo estimador e o valor verdadeiro da varidvel sendo estimada. Um
estimador ndo enviesado coincide sua estimativa com o valor verdadeiro da varidvel. O termo bias € amplamente usado
na literatura em lingua inglesa sobre reconciliacdo e retificacdo de dados e significa “tendéncia”. Neste trabalho, no
lugar de se usar bias, optou-se pelo termo em portugués “viés”.
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matriz da covaridncia® dos erros das medidas como fator ponderante. Assim, essa matriz é essencial

na obtencdo de conhecimento confidvel do processo.

A estimativa de parametros é também uma atividade importante no projeto, avaliacdo e controle
de processos. Devido aos dados ndo satisfazerem as restricdes do processo, o método dos erros
nas variaveis prové tanto estimativas de parametros quanto estimativas de dados reconciliados
que sdo consistentes com respeito ao modelo. Estes problemas representam uma classe especial
de problemas de otimizagdo porque a estrutura dos minimos quadrados pode ser explorada no
desenvolvimento de métodos de otimizacdo. Uma revisdo deste assunto pode ser encontrada no
trabalho de Biegler et al. (1986).

Além de estimativas para as varidveis medidas, a reconciliagao de dados é capaz também de
prover estimativas para varidveis ndo medidas ou descartadas. Quando estas varidveis ndo medi-
das sdo parametros do processo, a técnica recebe o nome de estimativa de parametros ou ainda

coaptacao de dados. Contudo, este procedimento propaga erros e deve ser realizado com cuidado.

Finalmente, algumas abordagens estdo emergindo de dentro do problema de reconciliacdo de
dados, tais como abordagens bayesianas e técnicas robustas de estimativa, bem como estratégias
que usam analise de componentes principais (PCA — Principal component analysis), como en-
contrado em Consul (2002). Foram propostas também varias formas de validar dados sem a neces-
sidade de usar a reconciliagdo de dados. Em principio, o termo soft sensor foi cunhado para o uso
de dados existentes de processo ou de laboratdrio para inferir o valor de uma certa medida (MARTIN;
HONG et al., 1997, 1999 apud BAGAJEWICZ, 2001) e (GONZAGA et al., in press; MELEIRO; MACIEL
FILHO, 2000). Estes soft sensors sdo geralmente baseados em redes neurais e decomposicdo em
ondaletas (wavelets). Todas estas técnicas oferecem alternativas vidveis aos métodos tradicionais e

provéem novos terrenos para posterior aperfeicoamento.

2.4.3 Precisao e redundancia analitica

A redundancia analitica aumenta a precisido das estimativas. Sabe-se que a precisao das esti-

mativas produzidas pela reconciliagdo de dados € maior que a precisdo de medicdes redundantes.

> A variancia é uma medida da dispersdo estatistica de uma varidvel, sendo a média do quadrado da distincia de
seus possiveis valores em relacdo ao valor esperado (a média). Enquanto que a média denota a localizacdo de uma
distribuicdo, a variancia denota o seu grau de espalhamento. J4 a covaridncia € uma medida do quao correlacionadas
estdo duas varidveis. A matriz da covariancia (ou variancia-covariancia) tem o vetor varidncia na sua diagonal principal.
Neste trabalho essa matriz é sempre denotada pelo nome de matriz de covariancia.
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Ou seja, o desvio padrao associado com as estimativas € menor que o desvio padrdo de cada me-
dida individual. Na contabilidade de produgdo e planejamento, esta reducao de nivel de incerteza é
importante. Na industria do petréleo, um pequeno percentual ganho sobre a incerteza pode levar a

diferentes decisOes financeiras.

2.4.4 Confiabilidade e redundancia analitica

Se os dados tém que ser confidveis, a instrumentacido também tem que ser. Contudo, devido
as equacgdes de balanco e outros modelos mais complexos poderem ser usados na estimativa de
varidveis, a redundancia prové um meio de aumentar a confiabilidade. Portanto, através do uso da
reconciliacdo de dados, pode-se garantir que quando um dado instrumento medindo uma varidvel
diretamente falhe, uma estimativa desta varidvel esteja disponivel através do modelo. Assim, pode-
se permitir o uso de uma instrumentagao menos confidvel e obter reducdes de custo, contanto que

0 esquema como um todo esteja a postos para realizar a estimativa analiticamente.

2.4.5 Deteccao de erros grosseiros na instrumentacao

Na auséncia de erros grosseiros, a reconciliacdo de dados reduz-se a um simples problema
de otimizacao no qual os ajustes sobre as medi¢des sdo minimizados sob a condi¢ao de que estes
valores ajustados satisfacam 2 modelagem da planta, em geral balangos de massa e energia. E pre-
cisamente a presencga de erros grosseiros e/ou valores esptrios que torna a tarefa da reconciliacao

dificil porque estes erros precisam primeiro ser identificados e eliminados.

O defeito de instrumentagdo € um termo genérico que esta relacionado a situacdes que vao da
descalibracdo a falha total. Na auséncia de redundéncia, a descalibracdo ou viés ndo podem ser
detectados a menos que o desvio seja tdo grande que ser torne 6bvio. A redundancia, e em espe-
cial a redundancia analitica, é o inico meio de contrastar dados e determinar possiveis falhas deste
tipo por meio da filtragem dos dados para detectar, estimar ou ainda eliminar estes viéses. Além
disso, os processos freqlientemente podem apresentar vazamentos que podem ser também detec-
tados pela redundancia analitica. Esta abordagem foi chamada de deteccao de erros grosseiros
(gross error detection) por um grupo de pesquisadores (ROMAGNOLI; STEPHANOPOULOS, 1980a;
MAH; TAMHANE, 1982; CROWE et al., 1983; CROWE, 1994; BAGAJEWICZ; JIANG, 1997, 1998) e ulti-
mamente de validacao de dados ou de sensores (data or sensor validation) ou ainda reconstrucao

de sinal (signal reconstruction) por um outro grupo (DUNIA et al., 1996; QIN et al., 1997; TAY, 1996;
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THAM; PARR, 1994, e outros).

A identificacdo de erros grosseiros € feita através do uso de diferentes técnicas. As mais popu-
lares t&ém suas bases no teste estatistico de hipdteses. Nestes testes, a hipdtese nula € a da auséncia
de erros grosseiros enquanto que a hipdtese alternativa € de que haja pelo menos um erro grosseiro
dentro do conjunto de medicdes consideradas. O conjunto sob andlise pode ser o sistema com-
pleto (testes globais), uma medida em particular (testes da medida) e/ou uma unidade em particular

(testes nodais).

Pode-se resumir algumas diferentes contribui¢des ao problema da deteccdo de erros grosseiros
na breve revisdo a seguir: Reilly e Carpani (1963) foram os primeiros a propor o teste global e
o teste nodal. O teste da medida foi proposto por Mah e Tamhane (1987) e Crowe et al. (1983).
Almasy e Sztano (1975) propuseram o teste da medida da méxima poténcia que foi objeto do vérios
artigos subseqiientes. Madron (1985) prop0s um teste alternativo com quase a mesma poténcia do
teste da medida de maxima poténcia. O teste nodal foi introduzido por Reilly e Carpani (1963) e
discutido posteriormente por Mah et al. (1976). Novas técnicas baseadas na razdo de verossimi-
lhanca generalizada foram propostas por Narasimhan e Mah (1987) e Narasimhan e Mah (1988)
que se provaram posteriormente equivalentes ao teste da medida. Johnston e Kramer (1995) propu-
seram uma abordagem bayesiana para o problema conjunto da reconciliacdo de dados e detec¢ao
de erros grosseiros. Posteriormente, a andlise de componentes principais foi aplicada ao teste de
erros grosseiros por Tong e Crowe (1995). Desde entdo, uma grande quantidade de técnicas de
validacdo de sensores baseadas em PCA foram apresentadas (DUNIA et al., 1996; QIN et al., 1997,
TAY, 1996, e outros). Finalmente, Rollins e Davis (1992) introduziram uma técnica de estimativa

ndo enviesada que usa os testes de Bonferroni.

Em um esforco de nao se deter somente em técnicas baseadas na estatistica, as técnicas base-
adas em redes neurais foram também propostas como ferramentas para a deteccao de erros Gros-
seiros (GUPTA; NARASIMHAN, 1993; HIMMELBLAU, 1994; KARJALA; HIMMELBLAU, 1994, 1996;
REDDY; MAVROVOUNIOTIS, 1998). Cada uma das metodologias citadas apresenta seus proprios
problemas, principalmente quando vérios erros grosseiros se apresentam simultaneamente pois em
geral a possibilidade de falha na detec¢do de erros grosseiros aumenta com a quantidade desses

€Iros presentes.
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2.4.6 Estimativa de erros grosseiros

Uma vez que um tnico erro grosseiro ou um conjunto de erros sejam detectados, as duas

questdes a seguir precisam ser respondidas:

e As medig¢des correspondentes devem ser eliminadas ou devem ser estimadas independente-

mente;

e Como se relaciona um erro grosseiro com um Vviés, especialmente quando médias de varias
medi¢des sdo reconciliadas? Como diferencar variacdes do processo de erros grosseiros? Os

dados histéricos devem ser usados?

Para responder a estas questdes, foram desenvolvidos varios métodos. Trés tipos de estratégias

ajudam a identificar erros grosseiros multiplos:

e Técnicas de eliminacgdo serial (RIPPS, 1965; SERTH; HEENAN, 1986; ROSENBERG et al., 1987)
que identificam um erro grosseiro por vez pelo uso de alguma estatistica de teste e eliminam
a medida correspondente até que nenhum erro grosseiro seja detectado. Diferentes softwares
comerciais usam esta técnica baseada no teste da medida e recentemente por meio de testes

de componentes principais;

e Técnicas de compensagdo serial (NARASIMHAN; MAH, 1987), as quais identificam o erro
grosseiro e sua dimensdo, compensando a medida correspondente e continuando até que

nenhum erro seja encontrado;

e Técnicas de compensagio simultdnea ou coletiva (KELLER ez al., 1994; KIM et al., 1997; SAN-
CHEZ; ROMAGNOLI, 1994, 1996; SANCHEZ et al., 1999), que propdem a estimativa de todos
os erros grosseiros simultaneamente. Além desses, Jiang e Bagajewicz (1999) propuseram
uma identificacdo serial com uma estratégia de compensacao coletiva (SICC — Serial Iden-
tification with Collective Compensation) para sistemas dinamicos e em estado estaciondrio.
Finalmente, a técnica da estimativa ndo enviesada (UBET — Unbiased Estimation Techni-
que), proposta por Rollins e Davis (1992), faz primeiro a identificagdo e depois a estimativa

simultanea.

Virios pesquisadores avaliaram o desempenho destas abordagens. A eliminacao serial é sim-

ples mas tem o inconveniente da perda de redundancia e ndo é aplicdvel a erros grosseiros que nao
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estejam diretamente associados com medi¢des, a exemplo de vazamentos (MAH, 1990). A com-
pensacao serial € aplicdvel a todos os tipos de erros grosseiros. Contudo, seus resultados dependem
completamente da exatiddo na estimativa da dimensao dos erros grosseiros (ROLLINS; DAVIS, 1992).
A compensacgdo coletiva é considerada como mais correta, mas € computacionalmente intensiva e
pouco prética (KELLER et al., 1994), ndo obstante, os resultados dos métodos de compensagao simul-
tanea coletiva parecem mais exatos. Por exemplo, o método da estimativa simultdnea desenvolvido
por Sanchez e Romagnoli (1996) e posteriormente modificado em Sédnchez et al. (1999) é muito
exato. Contudo, ainda nio € adequado para sistemas muito grandes pois torna-se combinatorial-

mente custoso.

2.5 Erros nas medicoes

Esta sec@o apresenta aspectos bdsicos dos erros presentes nas medi¢des. Sao apresentadas
primeiro algumas defini¢des relacionadas com as propriedades da instrumentacdo e em seguida sdo
cobertos os elementos que influenciam a qualidade dos dados como precisdo, erros sistematicos,

histerese, banda morta, sensitividade e velocidade de resposta.

2.5.1 Faixas de medicao, alcance e largura de faixa

O intervalo dentro do qual uma certa varidvel é medida ou transmitida é chamado de faixa de
medicao (ou range) e é expresso pelos valores inferior e superior das leituras que a medida pode
exibir. O alcance (ou span) € a diferenca entre este valor superior e o inferior e a largura de faixa
ou rangeabilidade (rangeability) é definida como a razdo do maior valor pelo menor valor que um

instrumento pode medir com a mesma exatidao.
2.5.2 Variaveis de influéncia
Virias varidveis influenciam no desempenho de um instrumento. A temperatura ambiente

e umidade, por exemplo, afetam as leituras e introduzem viéses e/ou alteram a precisdo. Estas

variaveis sdo ditas de influéncia (MILLER, 1996) e os seus efeitos ndo sdo linearmente aditivos.
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2.5.3 Legibilidade

A legibilidade € definida como o menor incremento de escala no qual uma leitura pode ser
determinada como um percentual da escala completa (PERRY; GREEN, 1984). Esta propriedade dos
sensores € mais relacionada a leitura visual, mas também aparece em dispositivos analdgicos e

digitais de leitura.

2.6 Qualidade da medida

As medicdes sao sempre sujeitas a erros, ndo importa o quanto sejam melhoradas as condigdes
e os instrumentos. A precisdo e a exatiddo por vezes se confundem. A seguir sdo discutidos

elementos que contribuem para a defini¢do.

2.6.1 Precisao

A precisdo de um instrumento € definida como a concordancia de leitura entre um dado nimero
de medicdes consecutivas de uma varidvel que mantenha o seu valor fixo. Isso nio tem a ver
com o valor “verdadeiro” da varidvel sendo medida. A Figura 2.3 ilustra o conceito com um
conjunto de medicdes de temperatura da dgua fervente. As leituras da esquerda e da direita (a e
b), correspondem a termdmetros diferentes, sendo que o da direita tem o mesmo valor médio, mas

apresenta desvios maiores da média.
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Figura 2.3: Precisdo — adaptado a partir de Bagajewicz (2001)

A teoria estatistica é usada para definir a precisdo. Se a distribui¢do dos erros € pressuposta-
mente uma gaussiana, entdo a variancia desta distribuicdo € estimada pelo desvio padrao de uma

amostra.
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n V)
§ = M 2.1)

n

onde x; sdo os valores das amostras, X € a média e s é o desvio padrdo. Uma estimativa estatis-
ticamente ndo enviesada da variancia de uma distribui¢ao normal o2 é a variincia modificada §2,

onde

R n
§=S

— (2.2)

Como sdo tomadas n medicdes, a teoria estatistica da estimativa diz que a média de uma po-
pulacdo u tem uma probabilidade de p% de se encontrar dentro de um intervalo X £ z,§/y/n. O
parametro z, € chamado de coeficiente de confianca e € obtido pela determinag@o do valor de x tal
que a drea sob a curva no intervalo [x, —x| seja igual a p. Por sua vez, p é chamado de nivel de
confianga, ou limite de confianga. Por exemplo, para p = 0,95 (95%), o coeficiente de confianga é

zp = 1,96, como ilustrado na Figura 2.4.
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Figura 2.4: Distribuicdo normal — adaptado a partir de Bagajewicz (2001)

Devido ao numero de medic¢des ser finito na pratica, o uso da distribuicdo de t-student é mais
apropriado. O coeficiente de confianca desta distribuigdo (,) ¢ definido como p% para (n—1)
graus de liberdade. Quando n > 30, as distribuicdes de t-student e a normal sdo praticamente as

mesmas. A precisdo (op) é entdo definida como metade do intervalo de confianga de uma dada

medida, ou seja:

op = tp§ (2.3)
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A precisdo é mais formalmente chamada de repetibilidade ou de reprodutibilidade pela ISA
(International Society for Measurement and Control) e outras fontes da literatura. A repetibilidade
€ definida pelos padroes da ISA como a proximidade de concordancia entre um niimero consecutivo
de medicdes de saida para uma mesma entrada, sob mesmas condi¢des de operacao (temperatura
ambiente, pressdo ambiente, tensao elétrica, etc.), abordadas pelo mesmo sentido. A reprodutibi-
lidade € definida do mesmo modo, mas abordada em ambos os sentidos. Assim, a repetibilidade
ndo inclui histerese, banda morta e efeitos de tendéncia, mas a reprodutibilidade sim. A precisao
€ desta forma um termo muito geral e ndo tem uma definicdo padronizada, sendo portanto o seu
uso ambiguo pois pode se referir tanto a repetibilidade quanto a reprodutibilidade. Mesmo assim, o
termo € livremente usado em toda a literatura disponivel sobre os temas da reconciliagdo de dados,
deteccao de erros grosseiros e estimativa de parametros. Neste trabalho foi também empregado com
o mesmo sentido usado na literatura, ndo sendo feita, salvo explicitado em contrério, as distin¢cdes

acima.

2.6.2 Origens das flutuacoes

As flutuagdes das medicdes t€m fontes variadas. Por exemplo, medi¢des de pressdo sdo afeta-
das por pequenas flutuacdes originadas nas bombas ou vibracdes de compressores, além de outros
fatores. Temperaturas no processo sao afetadas por flutuacdes na temperatura ambiente e etc. O
fluxo turbulento € por defini¢do repleto de flutuagdes e mesmo fluxos laminares estdo sujeitos a va-
riagdes porque o fluxo € impulsionando por diferencas de pressdo e depende da densidade. Assim,

existem dois tipos de flutuacoes:

1. Inerentes ao processo e portanto a varidvel medida;

ii. Resultado de uma perturbacao externa no processo de medigao.

2.6.3 A hipdétese da distribuicio normal

Os erros aleatdrios por hipétese seguem uma distribui¢do normal. Este pressuposto é baseado
na teoria de que os erros sao o produto de incontdveis fontes e, conseqiientemente, aplica-se o
teorema do limite central da teoria estatistica. Este teorema diz que a soma de uma grande quan-
tidade de perturbagdes, cada uma tendo sua propria distribuicdo, tende a resultar numa perturbacdo

com uma distribuicao normal. Valores medidos sdo relacionados as varidveis de estado através de
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uma série de transformacdes de sinais. Estas transformacdes envolvem, entre outras coisas, 0 uso
de dispositivos de medicdo, transdutores®, amplificadores eletronicos e elementos finais de leitura.
Desta forma, os sinais sdo distorcidos quando estas transformacdes nao lineares sao realizadas. Um
exemplo € a extracdo da raiz quadrada realizada quando sinais de diferenca de pressdo sdo usados
para medir taxa de fluxo. Mesmo que a distribuicao original seja gaussiana, a distribui¢do resul-
tante é distorcida. Bagajewicz (1996) provou que este efeito pode ter um impacto de dimensdes
mensurdveis sobre a reconciliagdo de dados. Além disso, o ruido é geralmente dado como sendo
normalmente distribuido. Contudo, isto por vezes ndo € verdadeiro. Por exemplo, quando o ruido
tem uma banda de freqiiéncia curta, uma distribuicao de Rayleigh seria mais apropriada (BROWN;
GLAZIER, 1964). Finalmente, ¢ bem conhecido o fato que sinais oscilantes apresentam distribuicdes
de probabilidade diferentes da normal (HIMMELBLAU, 1970). As conseqiiéncias destas distribui-
coes de probabilidade ndo normais ndo serdao consideradas neste trabalho, mas € digno de nota que
apesar de todos estes contra exemplos, o pressuposto subjacente de que todos os erros t€m uma
distribui¢do gaussiana é comum a quase todas as abordagens de reconciliacdo de dados e detec¢do
de erros grosseiros em processos quimicos encontradas na literatura e vem mostrando excelentes

resultados.

2.6.4 Erros sistematicos
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Figura 2.5: Erro sistematico — adaptado a partir de Bagajewicz (2001)

Considerando-se que uma varidvel mantenha o seu valor constante, a exemplo da temperatura

de ebulicao de um fluido puro, e que um dado nimero de medi¢des consecutivas desta varidvel

®Um transdutor, é um dispositivo que transforma um tipo de energia em outro, utilizando para isso um elemento
sensor que recebe os dados e os transforma. Por exemplo, o sensor pode traduzir informagéo nio elétrica (velocidade,
posicao, temperatura, pH) em informacao elétrica (corrente, tensdo, resisténcia). Um exemplo de transdutor € o elabo-
rado a partir de cristais naturais denominados piezoelétricos. Estes transdutam energia elétrica em energia mecénica
na relag@o de 1:1 (um sinal elétrico para um sinal mecanico).
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sejam feitas e sua média calculada. O erro sistematico do instrumento é definido como a discre-
pancia entre o valor médio destas medi¢des e o valor verdadeiro da varidvel, e € chamado também
de viés. A Figura 2.5 ilustra o conceito com um conjunto de medi¢des da temperatura de ebulicao

da dgua. As medicdes nesta figura tém um erro sistematico de cerca de +2°C.

Quando o valor verdadeiro é conhecido, a dimensdo do viés () pode ser estimada pela subtra-

¢do da média de todos os valores pelo valor verdadeiro, X:

0=x—2% (2.4)

Assim, quando as medi¢des sdo maiores que o valor verdadeiro, o viés € positivo e a leitura é
dita “alta”. Um viés negativo corresponde a uma leitura “baixa”. Quando os valores verdadeiros
ndo sdo conhecidos, outros instrumentos sdo necessdrios para determinar uma boa estimativa para
eles. Este processo € chamado de calibracdo. Por exemplo, medidores de temperatura podem ser
calibrados usados sistemas nos quais a temperatura seja bem conhecida, como o ponto de fusdo ou
ebulicdo de substincias puras. Medidores de vazdo, por sua vez, precisam ser calibrados com a

ajuda de outros instrumento mais precisos.

2.6.5 Classificacao dos erros sistematicos

Os viéses podem ser classificados em duas categorias principais: constantes e varidveis. Fontes

de viéses constantes sdo:
e Uso de alguma hipdétese incorreta no procedimento de calibragio. A presungdo de comporta-
mento de gés ideal na calibragdo de medidores de fluxo de gases € um exemplo.
e Naio realizag¢do de correcdes no procedimento de calibracdo;
e Erros desconhecidos nos padrdes de referéncia;

e Instalacdo incorreta do instrumento. Por exemplo a instalacdo de um medidor de fluxo pré-

Ximo a um cotovelo.

e Deslocamento do zero.

Fontes de viéses variaveis:
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e Derivas na tensio de alimentac¢do do instrumento;
e Deslocamento de alcance;

e Desgaste do instrumento. Por exemplo, a borda do orificio de um medidor de fluxo pode ser

afetada por particulas de uma corrente com detritos.

A deriva € definida como uma varia¢do na saida em um periodo especifico de tempo para uma
entrada constante. Os deslocamentos, por sua vez, sdo independentes do tempo e correspondem a
erros na faixa de medi¢@o. Os deslocamentos do zero e de alcance estdo ilustrados na Figura 2.6.
Deslocamento de
Alcance

Deslocamento de
Zero

100

% Saida

P

Caracteristica
especificada

% Entrada 100

Figura 2.6: Deslocamento de alcance e de zero — adaptado a partir de Bagajewicz (2001)

2.6.6 Valores espiirios

Um valor espirio (outlier) é definido como uma medida que ndo pode ser de forma alguma
explicada, calculada, estimada ou antecipada. Um outlier é, desta forma, um ponto totalmente
deslocado de um conjunto de medidas, de modo que € perceptivel, por mera inspecao visual, sua
discrepancia em relacdo ao conjunto. As fontes tipicas dos valores espurios sdo os erros humanos,
surtos de tensdo elétrica e problemas na rede elétrica. A Figura 2.7 mostra um sinal sem valores es-
purios presentes enquanto que na Figura 2.8 € mostrado um sinal com pequena variancia e presencga

de valores espurios.
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Figura 2.7: Sinal gaussiano — adaptado a partir de Bagajewicz (2001)

Temperatura

0 Tempo 250
Figura 2.8: Sinal gaussiano com valores espurios — adaptado a partir de Bagajewicz (2001)
A Figura 2.9 mostra o efeito de alta resisténcia ao sinal no cabeamento que causa comporta-

mento erratico e introduz um grande nimero de valores espurios em uma dada varidvel. Por sua

vez, na Figura 2.10 mostra um instrumento bem cabeado com valores esptrios ocasionais.
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Figura 2.9: Efeito da resisténcia ao sinal no cabeamento (instrumento mal cabeado) — reproduzido

a partir de Bagajewicz (2001)
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Figura 2.10: Efeito da resisténcia ao sinal no cabeamento (instrumento bem cabeado) — reproduzido

a partir de Bagajewicz (2001)
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2.6.7 Sensitividade e velocidade de resposta

A sensitividade de um instrumento € a menor variagcdo na varidvel medida a qual o instrumento
reage com uma variacdo na leitura. A velocidade de resposta, ou atraso, € uma caracteristica
dindmica que descreve a reacdo de um instrumento a uma varidvel medida que varia com o tempo.
Poucos problemas de sensitividade e atraso sdo encontrados porque a maioria dos instrumentos de
medicao tem respostas aceitavelmente boas. Uma sensitividade alta causa oscilagdes que resultam
em um controle pobre. Por exemplo, os termopares sdo freqiientemente colocados em termopogos
para protegé-los do fluido do processo. A presenca dos termopog¢os cria um atraso de tempo na

resposta do instrumento.

2.6.8 Histerese e banda morta

A histerese, ilustrada na Figura 2.11, € um fendmeno no qual uma saida correspondente a uma
entrada crescente varia segundo um caminho que € distinto daquele mostrado pela saida quando a
entrada é decrescente a partir do ponto maximo alcan¢ado no caminho inicial. Ja a banda morta é
uma faixa na qual uma entrada ndo expressa valores na saida. Isto é tipicamente observado quando

o sentido da variacdo na entrada € revertido bruscamente.

Sal’da‘k Saida T Saida A

> -
Entrada Entrada Entrada

(@) (b) {c)

Figura 2.11: (a) Histerese, (b) Banda morta e (c) Histerese e banda morta — adaptado a partir de
Bagajewicz (2001)

2.6.9 Linearidade

Quando o valor medido esperado da saida é a mesma varidvel da entrada, entdo a saida esperada

€ uma linha reta de 45°. Este é o caso, por exemplo, quando o fluxo medido por um medidor de



2.6 Qualidade da medida 35

fluxo € plotado contra o fluxo real depois que todas as compensacdes e conversdes tenham sido

feitas. Este diagrama € mostrado na Figura 2.12.

Linha reta independente\

100

% Saida

Desvio positivo
maximo

% Entrada 100

Figura 2.12: Linearidade independente — adaptado a partir de Bagajewicz (2001)

A conformidade entre o valor medido de fato e a linha caracteristica € chamada linearidade in-
dependente e € obtida igualando os maximos desvios de sinais opostos. Estes desvios da linearidade

sdo chamados de erros estaticos.

2.6.10 Exatidao

A exatidao de um instrumento € definida como o grau de conformidade com um valor padrdo ou
verdadeiro. Assim, a precisdo e os erros sistematicos contribuem para a exatidao de um instrumento
de modo que um instrumento € dito exato se for ndo enviesado e preciso. A exatiddo € reportada

numericamente muitas vezes na forma

o,=06+o0p (2.5)

Segundo Bagajewicz (2001), em varios livros texto, a exatidao € definida do mesmo modo
que a precisdo, ignorando (ou assumindo) que nio estdo presentes viéses. A precisdo, o viés € a
exatiddo sdo também freqiientemente reportados em termos relativos, ou seja, como um percentual

de um valor medido. Algumas expressdes tipicas sdo listadas a seguir:
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A varidvel medida;: £1°C

Um percentual do span: £0.5%

Um percentual do valor superior do range: +0.5%

e Um percentual da propria leitura de saida: +0.3%

A ISA e o Instituto Americano de Padroes (ANSI - American National Standards Institute)
definem a exatidao como a soma da linearidade, histerese e repetibilidade comparadas com dois

pontos fixos.

Uma nomenclatura mais moderna, ainda ndo refletida nos padrdes ISA, usa o termo “inexa-

~ 0

tidao” ao invés de “exatidao” para indicar o grau de afastamento em relacdo a valores padrdao ou

ideais.

2.7 Trabalhos relevantes em reconciliacao de dados e em detec-
¢ao de erros grosseiros

Knepper e Gorman (1980) apresentaram as equacgdes para o ajuste de dados e estimativa de
parametros desenvolvidas a partir da teoria das inversas generalizadas que s@o usadas para analisar
conjuntos de dados sujeitos a restricdes lineares e ndo lineares. Examinaram também a conver-
géncia de problemas ndo lineares, para os quais sugeriram o uso de um algoritmo computacional.
Desenvolveram a matriz covariancia dos pardmetros calculados, a matriz dos dados ajustados e a
covariancia entre elas, que sao usadas na decisdo de validade de medidas experimentais adicionais
para aumentar a precisdo. Descreveram um teste x> multivariado que permite verificar discrepan-
cias nas restricdes inconsistentes com a matriz de covariancia dos dados medidos. Descreveram,

ainda, outros testes estatisticos para que as estimativas sejam livres de erros grosseiros.

Romagnoli e Stephanopoulos (1980a) estudaram a retificagdo de dados medidos em plantas
quimicas complexas em estado estaciondrio e a obten¢do de estimativas das varidveis ndo-medidas.
Propuseram o uso de um algoritmo de classificagdo das correntes medidas e ndo-medidas, baseado

na matriz de ocorréncia’ para reduzir o tamanho do problema. Apresentaram também diferentes

7 A matriz de ocorréncia ou matriz de incidéncia no contexto da reconciliagio de dados e detec¢io de erros grossei-
ros € uma descri¢cdo formal da topologia do sistema (processo) sendo analisado. Geralmente denota os nds do processo
nas colunas e as correntes nas linhas. O sinal de positivo indica a corrente que entra em um né e o de negativo denota
a corrente que sai.
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algoritmos para a solu¢do de problemas préticos especiais, como a selecdo de parametros cor-
rigiveis, a selecdo de medidas necessdrias para a determinabilidade de um processo e de certos
parametros. Propuseram ainda o uso de testes estocdsticos para verificar a consisténcia de dados
do processo e detectar erros grosseiros. Este estudo se aplica tanto ao caso de restri¢des lineares
quanto para ndo lineares, considerando-se a situacdo na qual a composicao de certas correntes seja

medida para todos os componentes.

Romagnoli e Stephanopoulos (1981) estudaram a retificacdo de dados medidos na presenca de
erros grosseiros. Apresentaram um método para identificar a fonte de erros através da eliminacio
seriada de uma ou mais medidas de cada vez. Utilizaram o método dos minimos quadrados para a
obtencdo dos ajustes, tendo como restrigdes os balangos de massa nodais. No método desenvolvido,
faz-se o processamento seqiiencial das equacdes de balanco, argumentando que isto simplifica a
identificacdo de erros grosseiros durante o processo de reconciliacdo e facilita o tratamento de
dados de processo de grandes dimensdes, pois fornece um critério simples individualizado para
cada balanco, ao contrario do teste global. O critério é baseado na distribuicio y2 dos residuos de
balanco. Utilizam anélise 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 massicos, mas que podem ser aplicados a balangos de componentes e de

energia linearizaveis.

Mah (1981) apresentou uma revisao sobre estudos em diversas dreas relacionadas ao ajuste de
dados de processo, envolvendo a reconciliagdo de dados, a classificagdo de varidveis, a deteccao e
identificacdo de erros grosseiros e a definicao de pontos de tomada de medidas que formam uma
base para o projeto e andlise de sistemas de monitoramento. Observa que, inicialmente, dava-se
énfase aos procedimentos de célculo para a reconciliagcdo, que deu lugar a questdo de classificacio
de varidveis e medidas e a deteccao e identificacdo de erros grosseiros. Argumentou que um traba-
lho posterior era necessdrio para avaliar e generalizar os algoritmos desenvolvidos e para comparar
os ganhos especificos em diferentes aspectos de sistemas de monitoramento do desempenho para

que tenham uso industrial direto.

Stanley e Mah (1981a) apresentaram dois algoritmos para determinacdo da observabilidade
local e global, redundancia de varidveis individuais e medi¢cdes de processos baseadas em técnicas
de andlise tedrico-gréfica. O tratamento considera somente restricdes de conservacdo de massa e
de energia, porém observaram que pode ser estendido a processos com outras restricdes adicionais,

como fragdes de parti¢do especificadas.
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Stanley e Mah (1981b) desenvolveram uma teoria sobre observabilidade e redundancia aplica-
vel a sistemas no estado estaciondrio, através de analogias com sistemas dindmicos. Demonstraram
a importancia desses conceitos na predi¢do do desempenho qualitativo de estimadores, como os mi-
nimos quadrados condicionados e outros. Mostraram como a observabilidade local esta diretamente
ligada a unicidade local da soluc@o da equag@o de medida e como a ndo observabilidade local pro-
voca a falha do estimador tanto no caso do estado estaciondrio quanto no quase-estaciondrio. Para
restri¢coes e medicgoes lineares, as condi¢des para observabilidade local também valem para a obser-
vabilidade global e o sistema é decomponivel em subsistemas (redundante, estritamente observivel

e ndo observavel).

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 transformado dos
residuos tem, na classe das transformacdes lineares do vetor dos residuos, certas propriedades
Otimas para revelar a presenga de um unico valor extremo, quando o observador ndo esté ciente de
que ha exatamente um desses valores. Observa que € mais poderoso do que outros testes baseados

no uso de residuos, neste caso especifico.

Mah e Tamhane (1982) tratam o problema de detec¢do e identificacdo da presenga de um ou
mais erros grosseiros em dados de processo, aplicado ao caso em que a reconciliagdo de dados é
sujeita a restricdes lineares. Consideram a situacdo em que todas as varidveis sdo medidas e que
0s erros grosseiros estao antes associados as medigdes do que a erros no modelo do processo. Ob-
servam que um teste simples, baseado nos ajustes ou residuos (diferencga entre o valor medido e o
valor estimado) de cada varidvel, 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 trans-
formado (obtido pelo produto do inverso da matriz covariancia pelo vetor residuo), que conforme
Tamhane (1982) possui mdxima poténcia para detectar a presenca de uma tnica medida com erro
grosseiro. Este teste pode ser estendido ao caso de erros multiplos, sem contudo ter assegurada

suas propriedades de mdxima poténcia.

Crowe et al. (1983) tratam da verificacdo e identificacio de erros grosseiros na reconciliacdo de
vazodes, em balancos multicomponentes, no estado estaciondrio. Consideram que todas as medidas
de concentragdo e vazdo sao independentes e normalmente distribuidas, com média desconhecida e
variancia conhecida. Observam que embora o produto de duas varidveis normais independentes nao
seja normalmente distribuido, este produto tem uma distribui¢do aproximadamente normal se as

duas varidveis tiverem somente valores positivos e se seus coeficientes de variacdo (desvios padrao
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relativos) forem suficientemente pequenos, isto €, menores que 5%. Entao, consideram que o vetor
das medidas é uma amostra de uma distribuicdo normal multivariada com média desconhecida e
matriz covariancia conhecida. Observam que medidas de diferentes correntes sdao, usualmente,
tomadas como estatisticamente independentes, assim como medidas de concentragdo e de vazao
total numa mesma corrente. Entretanto, as vazdes dos componentes de uma mesma corrente nao
sdo independentes, pois a vazdo total € comum. Utilizam trés estatisticas-teste, sendo uma delas
baseada na distribui¢io ¥2, a qual é usada para detectar erros grosseiros, coletivamente, em um
conjunto de combinagdes lineares dos erros nas equacdes do balanco reduzido. Observam que
qualquer combinagao linear desses erros pode ser testada contra uma distribui¢do normal e utilizam
uma que testa o desbalango particular em cada né e outra que testa o ajuste particular de cada
medida. Aconselham que estas trés estatisticas sejam empregadas em conjunto, para obter tantas
evidéncias quanto possivel e observam que, em um dos casos estudados, um dos testes nao revelou

a presenca de erros grosseiros, enquanto os outros dois revelaram.

Madron (1985), estudando o problema de identificagdo de erros grosseiros em medidas, propde
uma abordagem que, ao complementar outras existentes, permite reduzir o nimero de elementos
do conjunto de medidas suspeitas de portar erros, que deve ser testada na fase final da eliminacdo
desse tipo de erro. Para isto, faz uso de informagdes disponiveis, a priori, sobre a credibilidade
da medida, que representa o valor mdximo possivel do erro grosseiro de cada medida. Sugere o
uso do teste global y2 para detectar erros grosseiros e de trés métodos de identificacdo da fonte de
erros descritos na literatura, os quais, restringindo-se ao caso de desvios de um modelo de erros
pressuposto e ndo contemplando erros devidos a representacdo inadequada do modelo matemaético

(como vazamentos, por exemplo), considerando também a presenca de um Unico erro grosseiro.

Jordache et al. (1985) tratam da avaliacdo do desempenho do teste de medida para detecgdo de
erros grosseiros em dados de processo, proposto por Mah e Tamhane (1982), através da avaliacio
de sua poténcia, que € a probabilidade de detectar e identificar, corretamente a presenca de erros
grosseiros. Consideram que somente um erro grosseiro estd presente nas medidas e exploram a
influéncia de diferentes parametros na poténcia do teste. Observam que o efeito das restri¢des,
da configuragdo do sistema e da posi¢do da medida com erro grosseiro podem ser adequadamente
considerados através da matriz transformada de restri¢cdes e que aqueles fatores que tornam as co-
lunas (correntes) dessa matriz mais proporcionais tendem a reduzir as poténcias associadas a estas
colunas e tornd-las umas iguais as outras, enquanto fatores que as tornam menos proporcionais

tendem a aumentar suas poténcias. Utilizam duas definicdes para a poténcia e observam que ela é
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fortemente afetada pela razdo entre magnitude do erro grosseiro e o desvio-padrdo. Além disso, as
poténcias também dependem da faixa e da distribui¢do dos desvios-padrao, quando eles sao dife-
rentes. A razao entre os desvios maximo e minimo € uma medida do espalhamento das poténcias e
quanto maior esta razdo, maior a faixa das poténcias. Para uma mesma relacdo magnitude do erro
grosseiro/desviopadrdao, quanto menor a magnitude do erro, menor a poténcia associada aquela

medida.

Narasimhan e Mah (1987) descrevem um método para detectar e identificar erros grosseiros
devidos a desvios instrumentais € vazamentos em processos quimicos no estado estaciondrio. Ele
pode ser estendido a qualquer tipo de erro que possa ser modelado matematicamente. Como sub-
produto, ele permite a obtencdo de estimativa da magnitude do erro grosseiro. Este método € cha-
mado de método da razdo de verossimilhanca generalizada (GLR) — Generalized Likelihood Ratio
— e se baseia no teste estatistico da razao da probabilidade condicional. Permite a identificacdo de
Varios erros grosseiros, para o que utiliza uma estratégia baseada na compensacao seriada de erros
grosseiros. Esta forma de compensacao necessita menor tempo de cdlculo do que outras existentes,
baseadas na eliminacdo seriada. Observam que o método GLR apresenta vantagens sobre outros
métodos para identificacdo de erros grosseiros em processos quimicos no estado estaciondrio, pois
somente ele possibilita diferencgar os vérios tipos de erros. Comentam que isto é importante, pois
nem sempre se pode estar certo de que o processo opera estritamente no estado estaciondrio. Para
avaliar o desempenho do teste relatam experi€ncias de simulagdo, utilizando duas medidas de de-
sempenho. Observam que quando somente erros grosseiros devidos a desvios instrumentais estao
presentes, o teste GLR se reduz ao teste da medida e que ambos t€m o mesmo desempenho, em

condig¢des idénticas.

Narasimhan e Mah (1989) observam que a maioria dos testes estatisticos para identificar er-
ros grosseiros, propostos até entdo, trata de modelos simples de processos, no estado estaciondrio.
Neles, as varidveis sdo consideradas diretamente medidas ou ndo medidas. Propdem técnicas para
transformar adequadamente modelos gerais, no estado estaciondrio, em modelos simples nas mes-
mas condicdes de operacdo. Consideram os casos em que as varidveis de processo sdo medidas
indiretamente e onde varidveis ndo medidas estdo presentes nas restricoes. Numa situacdo em que
ambos os casos estejam presentes, 0 modelo geral do processo € transformado no modelo simples
em duas etapas. Inicialmente, eliminam-se as varidveis nao medidas e logo apds sdo tratadas as va-
ridveis indiretamente medidas. Assim, € possivel aplicar qualquer um dos quatro testes estatisticos

seguintes, previamente desenvolvidos: o teste global, o teste dos residuos das restricdes, o teste de
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medida e o teste da razdo de probabilidade condicional generalizada.

Kao et al. (1990) observam que uma das maiores desvantagens da maioria dos métodos pro-
postos na literatura para deteccdo de erros grosseiros € que eles partem da hipdtese de que as
observacdes sdo ndo correlacionadas seriadamente (ja que a independéncia implica em auséncia
de correlacdo), o que muitas vezes ndo € confirmado pelas evidéncias experimentais. Relatam que
observacdes correlacionadas podem ser causadas por um niimero de fatores fisicos associados com
o tempo morto do processo, com sua dindmica e controle, bem como devido a fatores relacionados
a instrumentos de medi¢do. Nesta investigacdo, tratam de erros de medida correlacionados seri-
adamente, em processos quimicos no estado estaciondrio. Entretanto, consideram que varidveis
diferentes medidas num mesmo tempo ou em diferentes tempos ndo sdo correlacionadas, isto &,
que ndo hi correlagdo cruzada. Usam como referéncia, o teste da medida e mostram que € bastante
significativo o efeito de negligenciar a existéncia de correlagdo. Sugerem duas solucdes para este
problema, que sdo avaliadas analiticamente e através de simulagdes computacionais. Uma delas
se baseia na obten¢do da férmula correta para a variancia, considerando correlagdes seriadas dos
dados do processo e a outra envolve a filtragem para remog¢ao de correlagdes seriadas destes dados,
obtendo residuos ndo correlacionados, aos quais podem ser aplicados as técnicas desenvolvidas

para a deteccdo de erros grosseiros em dados de processo independentes.

Keller (1992) propds um algoritmo analitico para estimar a matriz de covariancia dos erros
de medida, que é empregada na reconciliagdo de dados de processo. Ele se baseia nos residuos
de restricdes lineares, calculados a partir dos dados disponiveis. Observou que uma exigéncia
indispensdvel para a sua aplicacdo € a redundancia espacial suficiente e que este algoritmo pode ser

aplicado a medidas correlacionadas se todos os sensores sujeitos a tais medidas forem conhecidos.

Karjala e Himmelblau (1994) apresentam uma forma alternativa para a reconciliagdo de dados
dindmica. Combinam o problema de reconciliacio com a detec¢do de erros grosseiros, incluindo
filtragem de dados e testes de hip6teses para as varidveis. Usam para a resolucao do problema redes
neurais artificiais, filtro de Kalman estendido e programac¢do nao linear com restricdes. O ponto
forte do uso da rede neural € o potencial de rdpida resolu¢cdo de problemas lineares baseados uni-
camente no histérico do processo. O filtro de Kalman requer o conhecimento anterior das matrizes
de covariancia, sendo computacionalmente eficiente. Ja a retificacdo dinamica de dados baseada
em NLP (non linear programming — programacao nao linear), o tempo computacional pode ser
grande e de modo geral sempre superior ao exigido pelo filtro de Kalman. Analisando os métodos,

os autores mostram que o filtro de Kalman e as NLP sdo as que produzem as melhores estimativas,



42 2 Conceitos Fundamentais e Trabalhos Relevantes

tendo como inconveniente a necessidade de conhecimento a priori da matriz de covariancia.

Zhang et al. (1995) utilizaram o pacote comercial ASPEN PLUS para realizar otimizacgao e
estimativa de parametros numa planta de 4cido sulftrico da Monsanto, utilizando interfaces em
FORTRAN capazes de processar dados online. Para fazer a deteccdo de erros grosseiros € a recon-
ciliacdo de dados utilizaram a linguagem de otimizacio GAMS, usando como método de mode-
lagem as técnicas desenvolvidas por Tjoa e Biegler (1991a). Segundo os autores, o lucro teve um

aumento de 9% apds a adogdo do procedimento.

Placido (1995) em sua dissertagdo de mestrado estudou a aplicagdo da reconciliacdo a dados
obtidos de varias unidades de uma planta industrial de producao de amdnia. Foram desenvolvidos
dois programas de reconciliacdo de dados em FORTRAN 77, com armazenagem de matrizes na
forma esparsa. No programa ndo linear as restri¢des sao linearizadas de modo a se utilizar o mé-
todo da matriz de projecdo de Crowe ef al. (1983), em um esquema iterativo. Foram feitas varias
simulacdes com geracdo aleatéria de dados, com melhorias considerdveis na qualidade dos mes-
mos. A aplicagdo a casos reais, incluindo um balango de energia com 106 equagdes e 145 varidveis,

possibilitou a correta detec¢do de varios erros grosseiros.

Mendes (1995) em sua tese de doutorado desenvolveu procedimentos computacionais para re-
conciliacdo e retificagdo de dados de processo. Seus procedimentos utilizaram a técnica da projecao
matricial para simplificacdo do problema de obten¢do dos ajustes das quantidades medidas através
do método dos minimos quadrados ponderados e dos multiplicadores de Lagrange. Relatou os re-
sultados da aplica¢do do programa de reconciliacdo de dados RECON a cinco processos distintos:
um processo de sintese de amodnia, uma rede de vapor com nove nds e vinte correntes, um processo
de sintese de dcido nitrico e um circuito de moagem. Elaborou também um procedimento compu-
tacional para classificacdo de varidveis de processo chamado de TCLASS, aplicavel a varidveis de
balancos de massa multicomponentes no qual as restricdes se referem essencialmente a quantida-
des extensivas, a menos das equacdes de normalizacdo. Relatou a aplicagdo do TCLASS a oito
casos do processo de sintese de amodnia e a dois casos de um processo de evaporacao-cristalizacao

de nitrato de potéssio.

Yang et al. (1995) revisaram brevemente os métodos de detec¢dao de erros grosseiros, quais

sejam:

Baseados na suposicao de distribuicio normal

e Teste Global (1965);
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e Teste da Maxima Poténcia (1975);

Teste Nodal ou de Restri¢do (1976);

Teste da Medida (1982);

Meétodo do Critério de Informacao de Akaike (1986);

Razdes de Verossimilhanca Generalizada (1989);

Andlise de Componentes Principais (1994).

Baseados em distribuic6es nao normais

e Distribui¢des de Verossimilhanga Bivariada (1991);

e Funcdo de Densidade de Probabilidade Nao-central (1993);

e Baseados em redes neurais. Observaram que nenhum deles apresenta garantias consistentes de
encontrar todos os erros grosseiros nos dados de processo. Um método combinado € entdo proposto
baseado no teste da medida (measurement test ou MT) e no teste nodal (nodal test ou NT) e este
método tem aplicacdo pratica e factibilidade, com dbvias vantagens sobre as abordagens similares

prévias.

A vantagem do MT esta no fato de que a localizacdo dos erros grosseiros pode ser apontada nos
dados do processo diretamente mas com a desvantagem de tender a gerar outros erros grosseiros
(erro Tipo I — apontar um erro quando este ndo ocorre realmente). O método NT ndo espalha os
erros grosseiros por todos os dados mas tem como desvantagem a possibilidade de ndo detectar
um erro grosseiro (erro Tipo II — ndo detectar a presenca de um erro quando este de fato ocorre)
no caso de haver dois erros grosseiros de mesma magnitude e sinais opostos na entrada ou saida
do sistema ou dois erros grosseiros de mesma magnitude e sinal, um na entrada e outro na saida
do sistema, cancelando-se mutuamente. Outra desvantagem € que este método ndo aponta qual
corrente contém o erro grosseiro diretamente, sendo necessario o teste de diversas combinacdes de

nos diferentes para rastrear o erro, o que torna o processo lento.

A abordagem combinada do MT e NT baseia-se em primeiramente encontrar os dois nds liga-

dos a corrente detectada pelo MT, entdo checa-se estes dois nds pelo NT. Se nenhum deles apresenta
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0 erro, passa-se a proxima corrente candidata a portar o erro grosseiro que tenha sido apontada pelo

MT e assim sucessivamente.

Barbosa Junior (1996) em sua tese de doutorado tratou do problema de modelagem, reconcili-
acdo de dados e controle regulatério de um reator CSTR para polimerizacdo em massa do estireno
via radicais livres. A modelagem deterministica do reator foi baseada no mecanismo cinético da
reacdo e no principio de conservacio de massa e energia das quantidades envolvidas. Esta aborda-
gem resultou num sistema de equagdes diferenciais ordindrias de primeira ordem nao lineares. Para
resolver o problema de reconciliacdo de dados dindmica com restri¢des nao lineares, foram usadas
técnicas de programacgdo ndo linear do tipo programacgdo quadrética sucessiva, especificamente o
método SQP. O autor resolveu o modelo do processo através do método da colocagdo ortogonal em

elementos finitos.

Bagajewicz (1996) abordou o problema da distribuicao de probabilidade dos erros na reconcili-
acdo de dados. Na quase totalidade dos trabalhos encontrados na literatura disponivel, a formulacao
do problema de reconciliacao recai na suposicao da distribui¢do normal dos erros. O autor apontou
que esta suposicao € verdadeira para dispositivos de leitura que efetuem somente transformagdoes
lineares sobre as medidas. No caso de leituras como as de vazao que implicam em transformagdes
ndo lineares sobre uma medida primdria, mesmo que esta tenha uma distribuicdo normal, a leitura
final a distorcerd e a formulacao “cldssica” torna-se ineficaz para captar a natureza dos erros nos

procedimentos de reconciliagdo de dados.

Teixeira (1997) em sua dissertacdo de mestrado apresentou uma metodologia para reconcilia-
¢do de dados linear e ndo linear de processo entre os quais nao estejam presentes erros grosseiros.
Foi usada a técnica da projecdo de matrizes para simplificacdo das equagdes de balancgo (restri-
coes) de massa e/ou energia de processos complexos. Foi desenvolvido também um procedimento
para deteccdo de erros grosseiros. Foram desenvolvidos e descritos dois programas computacio-
nais, sendo que o primeiro faz a reconciliacdo de dados e o segundo detecta a existéncia de erros

grosseiros.

Dempf e List (1998) procederam a reconciliacdo de dados com objetivos de otimizacdo de
processos em uma planta de acetato de vinila e outra de acetona. Os autores afirmam que o “6timo”
empirico estd na maioria dos casos a 10% do 6timo global e que a abordagem do problema de
reconciliacdo deve sempre partir de uma modelagem simples do balango global de massa de toda a

planta, com a gradual introdu¢do de complexidade acompanhada de reducdo de escopo. Relataram,
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ainda, os seguintes topicos entre os resultados alcancados em sua aplicacao pratica:

A RD compde uma metodologia bastante sensivel para detectar partidas do estado estaciona-

rio

e Suporte a manutencao preventiva, detectando vazamentos e/ou disfun¢do dos sensores ou das

operacdes unitarias

e Alta credibilidade nas provas de conformidade com regras ambientais, de seguranca e restri-

cdes econdmicas (padrdes de certificagcdo)

e Virias andlises laboratoriais puderam ser substituidas por medidas de temperatura e a taxa

de amostragem foi reduzida em 50%

e A eficiéncia da unidade de craqueamento da acetona pdde ser calculada

Bagajewicz e Jiang (2000) compararam o desempenho entre a abordagem integral para a recon-
ciliagdo de dados dindmica e a reconciliacdo de dados estaciondria. Foi mostrado que na auséncia
de viéses e vazamentos, o desempenho em ambas as abordagens é similar. Foi provado que uma
vez que a variancia apropriada seja escolhida, ambos os métodos s@o idénticos na auséncia de ter-
mos de acimulo. Finalmente, foi feita uma andlise das discrepancias como fun¢ao do termo do

acumulo.

Vachhani et al. (2001) trataram do problema da detec¢do de erros grosseiros e reconciliacido de
dados em sistemas ndo lineares e dindmicos. Baseiam o trabalho no tratamento dado por Liebman
et al. (1992) que propuseram um framework de programacdo nao linear para a resolucio deste
problema, mas com o pressuposto de se saber a priori qual o parametro que contém o viés, nio
sendo incluida a deteccdo dos pardmetros enviesados como parte da formulagdo. O trabalho de
Vachhani et al. (2001) estende o trabalho de Liebman et al. (1992) para a inclusido da deteccdo
dos parametros enviesados através do tratamento do problema de identificacdo como um problema
de diagnéstico, tratdvel pelos métodos de diagnéstico de falhas na literatura, sendo que os autores
optaram pelo tratamento por métodos quantitativos, mas precisamente uma rede neural elipsoidal.
A abordagem foi demonstrada por um estudo de caso de um reator CSTR, nao isotérmico com

jaqueta.

Zhang et al. (2001) mostram que por vezes a elimina¢do de medidas detectadas como portado-

ras de erros grosseiros provoca perda de precisdo na solu¢do do problema de reconciliagdo de dados
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subseqiiente, de modo que propdem um método de andlise de redundancia, baseado na medida da
precisao da reconciliagdo, que permite a eliminagdo criteriosa e seqiiencial de medidas portadoras
de erros grosseiros com o objetivo de preservar a solvabilidade do problema de reconciliacdo. Os
autores aplicam o método proposto a uma unidade de sintese de metanol e na Fujian Petrochemical

Ltd. Co., da Republica Popular da China.

Soderstrom et al. (2001) evidenciaram a estreita relagdo entre a reconciliagdo de dados e a
deteccao de erros grosseiros, indicando a busca de uma técnica que combine a soluciao dos dois
problemas de forma que o resultado final seja um conjunto de dados com sua componente de erros
aleatdrios removida bem como com os erros grosseiros detectados. O artigo descreve o desenvol-
vimento de uma técnica deste tipo dentro de um framework de otimizac¢ao inteira mista, para um
sistema linear, invariante no tempo e em estado estaciondrio, como por exemplo redes de fluxos de

um processo.

Ozyurt e Pike (2004) mostraram a importancia e a efetividade de procedimentos para recon-
ciliacdo de dados e deteccdo de erros grosseiros simultaneos. Estes procedimentos, baseados em
estatisticas robustas, reduzem o efeito de erros grosseiros, que na abordagem de detec¢do e elimi-
nacao iterativa tradicional, espalham erro por todas as estimativas. Além de derivar novos métodos
robustos, sdo descritos novos critérios de detecc@o de erros grosseiros e os seus desempenhos siao

testados.

Benglilou (2004) em sua tese de doutorado apresentou, discutiu € comparou um conjunto de
metodologias e combinagdes de metodologias para prover estimativas com maior exatidao de va-
ridveis de processos tanto para sistemas no estado estaciondrio quanto no dinamico. Inicialmente, a
exatiddo das estimativas é aumentada através de novas técnicas de reconciliacdo de dados propos-
tas que combinam filtragem baseada em dados e em modelos, considerando também a presenca de
atrasos entre as amostragens dos dados. Em seguida, se volta para o problema do projeto da rede

de dispositivos de medi¢do e seu uso 6timo.

Prata (2005) em sua dissertagdo de mestrado desenvolveu o monitoramento em tempo real da
qualidade do produto e produtividade do processo de polimeriza¢do do polipropileno em massa,
via catdlise Ziegler-Natta, em um reator tanque de mistura continua de propriedade da Polibrasil
Resinas S.A., no pdlo petroquimico de Duque de Caxias, RJ. A disponibilizacdo de certos para-
metros em tempo real permite um operacao mais eficiente quando comparada ao caso no qual sdo

necessdrios demorados testes de laboratdrio. O autor propds um modelo dindmico simplificado do
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processo, incluindo as varidveis mais significativas requeridas para determinar os parametros dese-
jados e o utilizou em uma estratégia de monitoramento baseado na reconciliacdo de dados dinamica
e ndo linear simultdnea com a estimativa de pardmetros. Isto resultou em um problema de otimi-
zacdo nao linear baseada no critério da méxima verossimilhanca. A autor usou uma abordagem de

janela mével para garantir estimativas em tempo real de modo eficiente.

ao (2005) em sua dissertacdo de mestrado avaliou os impactos da implantacdo de um sistema
de reconciliacdo de dados em uma refinaria de petréleo (REFAP — Refinaria Alberto Pasqualini da
Petrobras, RS), sendo uma das primeiras implementacdes desse tipo no Brasil. O autor utilizou
entrevistas e questiondrios para as pessoas envolvidas na implantacio e constatou que pelo menos
dois dos objetivos propostos foram alcangados: houve um aumento de confianca nos dados do
processo e melhoras nos indices de perdas. O sistema de reconcilia¢do de dados reduziu o indice de
perdas da refinaria de 1,09% (fev./2001 a jan./2002 — anterior a implantacdo) para 0,34% (jul./2002
a dez./2002 — logo apés a implantagdo). A redugdo no indice equivaleu a uma redugdo de R$

1.609.295,15 por més nas perdas da refinaria.

Oliveira Junior (2006) em sua tese de doutorado desenvolveu um novo cddigo computacional
para classificacido de varidveis em sistemas dindmicos que propiciou uma eficiente reconciliacio
dos dados de modo a possibilitar a estimativa dos pardmetros cinéticos da polimerizacdo industrial
do polipropileno com catalizadores Ziegler-Natta (Suzano-RJ). O algoritmo de classificagdo tam-
bém foi testado para o balang¢o hidrico de uma fébrica de fertilizantes FAFEN (PETROBRAS), em

Laranjeiras-SE.

Marques (2006) apresentou em sua dissertacdo de mestrado um novo algoritmo de classificacio
de varidveis desenvolvido para descrever modelos constituidos por equacdes algébricas, lineares ou
ndo lineares, no sentido de dar suporte a identificac@o e localizagao de sensores em fluxogramas de
processo e indicar o grau de observabilidade e redundancia do processo analisado. foi analisado o
fluxograma da FAFEN (PETROBRAS), unidade de Laranjeiras-SE. Esta planta produz fertilizan-
tes nitrogenados, produzindo 1250 T/d de amonia e 1800 T/d de uréia. Foram demonstradas as
vantagens econdmicas da andlise sendo possivel otimizar a quantidade e a localiza¢do dos sensores

na instalacgdo.
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2.8 Conclusoes

Este capitulo introduziu a maior parte da terminologia usada no restante desta tese. Comegou-
se com o contexto no qual os temas da reconciliagdo de dados e da detec¢do de erros grosseiros
se inserem, passando por uma descricdo mais amiude da natureza dos erros nas medi¢des de da-
dos de processo e do préprio conceito de qualidade de dados. Na seqiiéncia foram apresentadas
algumas justificativas para se utilizar as técnicas apresentadas neste trabalho, culminando com uma

apresentacdo de trabalhos considerados mais relevantes para o escopo desta tese.
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3  Reconciliacao de Dados em Estado
Estacionario para Sistemas Lineares

Neste capitulo s@o apresentas as bases conceituais e matemadticas da reconciliacao de dados que
serdo ampliadas nos capitulos seguintes. Inicialmente sdo apresentados alguns conceitos basicos
e defini¢cdes que junto com uma base estatistica para a reconciliacdo permitem a formulagcdo do
problema matemadtico de reconciliacdo de dados. Em seguida € apresentada a decomposi¢do do
problema geral de estimativa com a conseqiiente classificagdo de varidveis do processo, onde sao
importantes a andlise topoldgica e as abordagens para resolver o problema de classificacdo. De-
pois disso sdo apresentadas abordagens de decomposi¢do usando transformacgdes ortogonais para,
finalmente, tratar da reconciliacdo de dados com todas as varidveis medidas e com algumas das

variaveis nao medidas.

3.1 Conceitos basicos

Quando um estimador é comparado com a observacao, algumas questdes podem surgir como,
por exemplo, qual serd o efeito do posicionamento da medida (observagdao) no desempenho do
estimador e qual € o efeito de medidas enviesadas sobre esse estimador? Estas e outras questdes
sdo levadas em conta no problema de estimativa de parametros e na selecdo da estrutura das medidas
para o monitoramento ou controle de um dado processo. Esté claro que os conceitos de redundéancia
e a alocacdo das medidas tém um importante papel no problema da estimativa. Além disso a
redundancia € util como seguranga quando ha viéses nas medidas ou imperfeicdes no modelo da

situagdo fisica sob considera¢do (ROMAGNOLI; SANCHEZ, 2000).

Para se ter um problema de estimativa de parametros, qualquer que seja ele, em primeiro lugar
deve haver um sistema com varias medidas disponiveis. O sistema € algum objeto fisico e o seu

comportamento, que pode ser dindmico (discreto ou continuo) ou estitico, € descrito por equacdes
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e seus dados associados. Define-se aqui “dado” como um conjunto de informagdes constituido de
basicamente trés elementos: a localizacdo (a que corrente ou unidade de processo esse dado se
relaciona), 0 momento no qual a medida foi colhida, chamado comumente de time stamp e o valor
da prépria medida em si. Daqui por diante, neste capitulo, serd discutido um processo em estado

estacionario.

Seja uma quantidade (ou vetor quantidade), associado com a operagdo de um sistema cujo

valor se deseja a cada instante de tempo. Se esta quantidade ndo for diretamente mensuravel ou s6
. . . , 1 ~ . . .

puder ser medida com erro, deve-se assumir que y medidas com ruido’ estdo disponiveis e que um

experimento tenha sido projetado para medir ou estimar a referida quantidade associada do sistema.

O conjunto dos valores reais das varidveis pode ser escrito como o vetor:

T

X X1,X2,...; Xg] 3.1

A situacdo mais geral é aquela na qual as varidveis desejadas ndo podem ser observadas (me-
didas) diretamente e devem, portanto, ser indiretamente medidas como uma funcao de observagoes
diretas. Assim, assume-se também que um conjunto de / medidas y possa ser expresso como uma
funcdo de g elementos de um vetor constante X mais um erro aleatdrio aditivo €. Desta forma as

medidas do processo podem ser modeladas como:

y=0(x)+e, yeR, xeR¢ (3.2)

onde ¢ representa o modelo funcional da medida.

Se € =0, entdo y = ¢(x) e diz-se que as medidas sdo perfeitas (ndo contém erros). Se € # 0,
entdo elas contém ruido. Nos casos os quais ¢ é diferencidvel no ponto x°, podemos definir a

matriz J:

_ 99

= x| _ (3.3)

J(x%)

x0
onde J € a versdo linearizada das equacdes ndo lineares das medidas. Para sistemas lineares, a

matriz J € constante e independente de x. Em geral, o sistema linear ou linearizado é expresso por:

10 ruido pode ser definido genericamente como tudo o que aparece sobreposto a um sinal e que nio faca parte dele.
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y=Jx+¢e, JeR>s (3.4)

onde J é a Jacobiana (/ x g) de ¢. Assim, quando as observacdes forem planejadas, deve ser especi-
ficado um modelo funcional geral sobre o sistema a ser avaliado (matriz J). Tal modelo funcional,
que se refere a um sistema finito fechado, é determinado por um certo nimero de varidveis e pelas

relagdes entre elas.

Hé sempre um ndmero minimo de varidveis independentes que determinam unicamente um
modelo. Denota-se este niimero por g. A menos que as observagdes sejam suficientes para determi-
nar as g varidveis, a situacao é evidentemente deficiente. Estas observacdes devem ser linearmente
independentes, isto é, nenhuma das / observagdes pode ser derivada de nenhuma outra das (/ — 1)

restantes.

Define-se um sistema como redundante quando a quantidade de dados disponiveis (informa-
cdo) excede a quantidade minima necessdria para uma determinacdo singular das varidveis inde-

pendentes do modelo.

Para o sistema na Equacdo 3.2, quando / € maior que g, diz-se que hd redundancia. Esta

redundancia, denotada por r, é dada por:

r=l—g (3.5)

€ igual ao conceito estatistico de graus de liberdade.

Um vez que os dados sdo geralmente obtidos de observacdes que estdo sujeitas a flutuagoes
probabilisticas, os dados redundantes sao geralmente inconsistentes no sentido de que cada sub-
conjunto com um numero suficiente de varidveis para uma determinacao singular do sistema prové
um resultado diferente dos demais. Para se obter uma tnica solug¢do, um critério adicional se faz
necessario. Se o principio dos minimos quadrados for aplicado, entre todas as solu¢des que sdo
consistentes com o